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2 Abstract

In dieser Arbeit haben wir die Veranderungen der funktionellen Konnektivitat (FC) bei
Patienten mit Multipler Sklerose (MS) nach dem ersten klinischen Schub untersucht.
Die Entwicklung permanenter neurologischer Symptomatik bei MS ist von Patient zu
Patient stark variabel, wobei die zugrundeliegenden Mechanismen noch nicht
vollstandig geklart sind. Strukturelle Marker, wie z. B. die Lasionslast, spiegeln das
Fortschreiten der Krankheit nicht akkurat wider. Daher untersuchten wir
Veranderungen der funktionellen Netzwerkkoharenz bei MS-Patienten zwischen der
ersten klinischen Episode und der anschlieBenden Remission, um mogliche
Zusammenhange zwischen der Reorganisation der Netzwerkstruktur und der
Symptomatik zu ermitteln. Bei 18 neu diagnostizierten MS-Patienten wurde eine
funktionelle Magnetresonaztomographie im Ruhezustand (rs-fMRI) durchgefihrt,
einmal wahrend der ersten klinischen Episode (mit messbarer klinischer Symptomatik,
definiert als Expanded Disability Status Scale, EDSS, >= 1.0) und einmal wahrend der
Remission ca. vier Wochen spater (EDSS < Zeitpunkt 1). Wir analysierten
Veranderungen der Netzwerkkoharenz von zehn pradefinierten funktionellen
Netzwerken, die durch unabhangige Komponentenanalyse (ICA) identifiziert wurden.
Dabei verglichen wir jeden Patienten mit einer gesunden Kontrollgruppe aus dem
Human Connectome Project Test-Retest-Datensatz (N = 44). Fur jedes Netzwerk und
jeden Patienten identifizierten wir Regionen, deren Netzwerkbeitrag sich zwischen den
beiden Scans veranderten. Bei verschiedenen Patienten beobachteten wir, dass sich
die Topographie von verschiedenen Netzwerken anderte, wobei sich Regionen
zeigten, die ihre Koharenz mit einem betroffenen Netzwerk erhdhten oder verringerten.
Zusatzlich beobachteten wir auch einige wenige Netzwerke, die bei allen Patienten
gleichermalen betroffen waren. Am interessantesten war jedoch, dass die Regionen,
die ihre Koharenz zu den betroffenen Netzwerken anderten, in der Regel ursprunglich
nicht zu diesem Netzwerk gehdrten (gemessen an den |ICA-Beitragswerten der zehn
pradefinierten Netzwerke). Durch die Kombination einer Ranking-Analyse der zehn
Netzwerke mittels Monte-Carlo-Verfahren konnten wir feststellen, dass die Regionen,
die Veranderungen aufwiesen, in erster Linie zum zerebellaren Netzwerk gehorten,
insbesondere bei Koharenzerhohungen. Diese unerwartete Gemeinsamkeit zwischen
dem klinisch heterogenen Patientenkollektiv deutet darauf hin, dass das zerebellare
Netzwerk funktionell an der MS-Remission beteiligt ist (unabhangig davon, welche



Netzwerke betroffen sind). Diese Ergebnisse erweitern die Erkenntnisse aus friiheren
Querschnittsuntersuchungen, die bereits eine protektive Rolle des Kleinhirns bei MS-
Patienten postulierten. Zukunftige Arbeiten konnen die Verbindung zwischen
potenzieller  synaptischer  Plastizitdt (z. B. Langzeitpotenzierung und
Langzeitdepression) des Kleinhirns und funktionellen Koharenzveranderungen weiter
untersuchen, um das Potential solche Konnektivitatsmessungen als Biomarker fur die
MS-Diagnostik und -Prognostik weiter zu untersuchen.

Wir haben unsere Ergebnisse am 27. Oktober 2022 in der Open-Access-
Zeitschrift ,BMC Translational Medicine" veroffentlicht. Dieses Manuskript ist weiter
hinten in dieser Dissertation abgedruckt. Weitere Hintergrundinformationen zum
Grundgedanken dieser Studie, zu den angewandten Konzepten und Methoden, sowie
der Rekapitulation und Diskussion der Ergebnisse werden in einem erlauternden

Zusammenfassung zu Beginn angefuhrt.



3 Abklrzungsverzeichnis

In der vorliegenden Arbeit wurden géngige Abklirzungen verwendet, die sich oft von

englischsprachigen Ausdriicken ableiten.

Wo auch deutsche Entsprechungen

gebréuchlich sind, werden diese kursiv in Klammern angegeben.

ANOVA
BOLD
CIFTI
CSF
EDSS
FC
FCD
FLAIR
fMRI
GD
HCP
ICA
MNI
MPRAGE
MRI
MS
MSFC
PPMS
ROI
RRMS
rs-fMRI
SC
SPMS
TE
TR
VR
ZNS

analysis of variance (Varianzanalyse)

blood-oxygen-level dependent
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Expanded Disability Status Scale
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functional connectivity dynamics (funktionelle Konnekuvititadtsdynamik)
fluid-attenuated inversion recovery

functional MRI (funktionelle MRI)
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Human Connectome Project

independent component analysis (Unabhéngigkeitsanalyse)
Montreal Neurological Space

magnetization-prepared rapid acquisition gradient echo

magnetic resonance imaging (Magnetresonanztomographie)
Multiple Sklerose

Multiple Sclerosis Functional Composite Composite
primary-progressive multiple sclerosis (primér progrediente MS)
region of interest

relapsing remitting multiple sclerosis (schubférmig remittierende MS)
resting-state fMRI (fMRI im Ruhezustand)

structural connectivity (strukturelle Konnektivitét)
secondary-progressive multiple sclerosis (sekundér progrediente MS)
echo time (Echozeit)

time to repeat (Repetitionszeit)

voxel resolution (Voxelauflésung)

Zentrales Nervensystem



4 Erlauternde Zusammenfassung

4.1 Forschungsthema und Motivation

Die Multiple Sklerose (MS) ist eine Erkrankung des zentralen Nervensystems (ZNS),
die bis heute als unheilbar gilt. Die Entwicklung neuer Therapien leidet darunter, dass
es kein Diagnosemal} gibt, mit dem die langfristige Wirkung dieser Therapien fur den
einzelnen Patienten beurteilt werden kann. Die derzeit verwendeten
Diagnostikinstrumente wie klinische Scores oder die Lasionslast geben keinen
Aufschluss Uber den Verlauf der Behinderung. AufRerdem stellt die Ungewissheit Uber
diese Entwicklung eine hohe psychische Belastung fur die Patienten dar. Ein Grund
fur den mangelnden prognostischen Wert der derzeit verwendeten Instrumente konnte
darin liegen, dass sie auf anatomischen Informationen beruhen (z. B. Atrophie der
grauen Hirnsubstanz oder Lasionslast der weiflen Hirnsubstanz, Abbildung 1), das
ZNS jedoch ein funktionelles Netzwerk ist, das durch rein anatomische
Diagnostikinstrumente, wie z. B. die strukturelle radiologische Uberwachung, nicht
vollstandig erfasst werden kann. Stattdessen ist es mit Hilfe der funktionellen
Magnetresonanztomographie (fMRI) heute moglich, das ZNS - insbesondere das
Gehirn — mit einem solchen netzwerkbasierten Mal} zu untersuchen: Die funktionelle
Konnektivitdt (FC) beschreibt die statistische Assoziation zwischen Zeitreihen
physiologischer Signale, in der Regel des sogenannten ,blood oxygen level
dependent” (BOLD) Signals, welches vom Sauerstoffgehalt des Blutes abhéngt '. Das
Konzept der FC basiert auf der Annahme, dass Hirnregionen, die eine ahnliche
Aktivitat Uber die Zeit aufweisen, Informationen austauschen und dadurch funktionell
miteinander verbunden sind. In der Vergangenheit wurde die FC bei MS eingehend
untersucht, und es hat sich gezeigt, dass sich die FC-Architektur zwischen MS-
Patienten und Kontrollpersonen stark unterscheidet, wie die Antragstellerin und ihre
Kollegen in einem Review herausgearbeitet haben 2. Diese Unterschiede weisen auf
das Potenzial dieses Males als diagnostisches / prognostisches Instrument hin, doch
die Entwicklung eines FC-basierten Biomarkers fur die MS-Prognose ist bisher noch
nicht gelungen.

Ein Grund fur den bis dato mangelnden prognostischen Wert von FC-basierten
Biomarkern bei MS konnte in der Art der Designs fruherer Studien liegen: Die meisten
Untersuchungen wurden als Querschnittsstudien durchgefihrt, bei denen die FC einer



Gruppe von MS-Patienten in bestimmten Regionen / Netzwerken mit der klinischen
Symptomatik in Verbindung gebracht wurden. Wahrend solche Studiendesigns es
ermoglichen, Korrelationen zwischen der FC und dem klinischen Zustand abzuleiten,
konnen dadurch nur wenige Informationen Uber die biologischen Mechanismen
gewonnen werden, die den Anderungen der FC bei MS im Zuge der Veranderung der
Behinderung zugrunde liegen. Um solche Schlussfolgerungen ziehen zu kdnnen,
muss die FC untersucht werden, wenn sich die Behinderung bei MS im Laufe der Zeit
verandert. Da die haufigste MS-Variante — die schubférmig remittierende MS (RRMS)
— in Form von abwechselnden Zustanden zunehmender klinischer Symptomatik
(,Schube") und anschlieRender Linderung der Symptome (,Remission") verlauft, kann
man sich diese naturliche Pathogenese zunutze machen, um Veranderungen der FC
zu untersuchen, die in direktem Zusammenhang mit klinischen Veranderungen
stehen, was das Thema der vorliegenden Arbeit ist. Da die Remission nach der ersten
klinischen Episode bei MS oft innerhalb weniger Wochen abgeschlossen ist, bietet
diese fruhe Phase der Krankheit gute Chancen, klinisch relevante
Symptomveranderungen zu untersuchen, da sie mit Veranderungen der FC
einhergehen, was das Thema der vorliegenden Arbeit ist.

Wir schlagen vor, dass wir durch die longitudinale Untersuchung der FC-
Veranderungen bei MS-Patienten nach ihrer ersten klinischen Episode einige wichtige
Informationen Uber das Verhalten der FC im fruhen Krankheitsverlauf gewinnen
konnen. Daruber hinaus konnen wir durch die Korrelation von FC-Veranderungen mit
Veranderungen der klinischen Symptomatik der Patienten (unter Verwendung von
EDSS-Scores) bewerten, ob und wie FC-Veranderungen zu Beginn der Erkrankung
mit Veranderungen der klinischen Symptomatik zusammenhangen.

In dieser Studie haben wir ein Langsschnittdesign angewandt, indem wir die FC
zunachst ganz zu Beginn der klinischen Episode gemessen haben und ergo bei akuter
Symptomatik, und ein zweites Mal vier Wochen spater und ergo in klinischer
Remission. Wir rekrutierten MS-Patienten, die ihre erste klinische Episode zu einem
Zeitpunkt mit ausgepragter Demyelinisierung erlebten, und berechneten die FC. Vier
Wochen spater — zum Zeitpunkt der beginnenden Remyelinisierung und der
abklingenden Demyelinisierung 3 — luden wir die Patienten wieder ein und fUhrten das
gleiche Bildgebungsprotokoll erneut durch. Zu jedem Zeitpunkt wurden die EDSS-
Scores bewertet, so dass wir die klinischen und radiologischen Veranderungen direkt

vergleichen konnten, was fur die Entwicklung eines Biomarkers entscheidend ist.



4.2 Warum Multiple Sklerose?

Die MS ist die haufigste nichttraumatische neurologische Erkrankung bei jungen
Erwachsenen “. Traditionell wird sie als Autoimmunerkrankung betrachtet, da ein
entscheidender  pathologischer = Mechanismus eine  Fehlanpassung des
Immunsystems an Zielproteine im ZNS ist, die meist aus der Fettschicht (,Myelin")
bestehen, die die Axone im Gehirn umgibt °. Autoreaktive Lymphozyten wandern durch
die Blut-Hirn-Schranke und verursachen in der Folge Lasionen, die die neuronale
SignalUbertragung behindern und schlieBlich je nach Ort der Lasion neurologische
Symptome hervorrufen. Solche Lasionen sind durch einen entzindlichen Prozess und
ein unterschiedliches Ausmal® an Demyelinisierung und neuronaler oder axonaler
Schadigung gekennzeichnet &7, je nach Stadium und Schwere des Immunangriffs und
der Anfalligkeit des Gewebes. Mit dem Kontrastmittel Gadolinium (GD), das die Blut-
Hirn-Schranke Uberwinden kann, lasst sich eine akute Entzindung mit der
Magnetresonanztomographie (MRI) flr durchschnittlich drei Wochen sichtbar machen
8, In jungster Zeit rickt jedoch die Rolle neurodegenerativer Prozesse in der MS-
Pathologie immer mehr in den Fokus 7, so dass die Atrophie der grauen Substanz als
ein von der Lasionslast unabhangiger ® Marker fiir korperliche und kognitive Defizite
bei der MS vorgeschlagen wurde. 101

Die Diagnose von MS kann auf der Grundlage von zwei radiologischen Kriterien
gestellt werden, die beide mit einem einzigen MRI-Zeitpunkt bewertet werden kdnnen
12: (a) rdumliche Ausbreitung (englisch ,dissemination in space®), die eine Ausbreitung
der Lasionen Uber mindestens zwei der vier Pradilektionsstellen der MS
(periventrikular, juxtakortikal, infrantentoriell und spinal °) erfordert, und (b) zeitliche
Ausbreitung (englisch ,dissemination in time*). Diese beschreibt das Auftreten von
Lasionen zu mindestens zwei verschiedenen Zeitpunkten, die durch mindestens eine
GD-anreichernde Lasion und eine nicht GD-anreichernde Lasion beurteilt werden
kénnen (aufgrund der Art der Lasionspathologie ist die GD-anreichernde Lasion noch
,<aktiv" und daher spater aufgetreten). Die Art der MS-Symptome ist je nach
Lokalisation der Lasion neurologisch variabel (von internukledrer Ophthalmoplegie
Uber (Gesichts-)Paresen bis hin zu (senso-)motorischen Problemen, etc.), aber es ist
auch bekannt, dass sich viele Lasionen klinisch stumm entwickeln 3.

Bei klinischen Schiben (Phasen akuter neurologischer Beeintrachtigungen, die
mindestens 24 Stunden andauern) ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass GD-

10
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Abbildung 2. Krankheitsverlauf der schubférmig remittierenden Multiplen Sklerose (idealisiert). Die klinische
Krankheitslast bei MS folgt Uber die Zeit (x-Achse) haufig einem Muster aus neurologischen Symptomen (y-Achse)
und Remission. Die Remission der Symptome in den friihen Phasen ist oft vollstdndig (CIS, RRMS), aber im
weiteren Verlauf der Krankheit bleibt zunehmen Symptomatik bestehen, die schliellich progressiv zunimmt
(SPMS). Ferner kdénnen radiologisch MS-ahnliche Lasionsmuster ohne klinische Behinderung beobachtet werden
(RIS). Der rote Kreis zeigt den Zeitpunkt an, zu dem wir die Patienten fir die vorliegende Studie rekrutiert haben.
Abkirzungen: CIS = klinisch isoliertes Syndrom; RIS = radiologisch isoliertes Syndrom; RRMS = schubférmig-

remittierende Multiple Sklerose; SPMS = sekundar progrediente Multiple Sklerose

verstarkte Lasionen entdeckt werden. Auf solche Schube folgen haufig Phasen der
Symptomlinderung, die als ,Remission" bezeichnet werden und vor allem im frihen
Krankheitsverlauf haufig vollstandig sein konnen. Im weiteren Verlauf der Krankheit ist
die Remission in der Regel weniger vollstandig (Abbildung 2). Diese Variante der MS
wird als schubférmig-remittierende MS (RRMS) bezeichnet und ist der haufigste
Krankheitsverlauf der MS. Nach einem Zeitraum von etwa 10 bis 15 Jahren geht die
RRMS haufig in einen Zustand mit kontinuierlich zunehmender Behinderung Uber, mit
oder ohne Uberlagernde Schiube (sekundar progrediente MS, SPMS). Weniger haufig
wird eine solche zunehmende Behinderung von der Diagnose an beobachtet (primar
progrediente MS, PPMS).

Das wichtigste klinische Diagnostikinstrument zur Bewertung der Symptomatik
bei MS ist die Expanded Disability Status Scale (EDSS '#). Dieses Inventar untersucht
die klinische Krankheitslast in acht verschiedenen Funktionssystemen, z. B. motorisch
oder sensorisch, und kann von neurologisch geschultem Personal innerhalb weniger
Minuten bewertet werden. Sie wird in der Regel nicht 6fter als einmal pro Jahr erfasst,
so dass z. B. der genaue Zeitpunkt des Ubergangs zu SPMS oft nicht bekannt ist und
erst retrospektiv diagnostiziert wird. Eine weitere Einschrankung des EDSS-Scores
besteht darin, dass er eher grob und einseitig auf das motorische System ausgerichtet
ist, wahrend die Haufung von Symptomatik selbst innerhalb der Subtypen sehr

11



heterogen ist (z. B. Referenz ). AuRerdem ist der EDSS-Score subjektiv und von der
Interpretation des Bewerters abhangig. MS-Diagnostik, -Prognostik und -Monitoring
umfassen in der Regel auch die Betrachtung anderer Biomarker, die entweder aus
Korperflissigkeiten (z. B. Neurofilament und oligoklonale Banden '¢) oder aus der MRI
gewonnen werden (z. B. T2-Lasion der weillen Substanz, Anzahl von GD-
anreichernden Lasionen, Atrophie der grauen Substanz oder das Vorhandensein
niedriger Signalintensitaten auf T1-gewichteten Bildern, die auf eine
Gewebeschadigung hindeuten 7). Diese Biomarker spiegeln jedoch die klinische MS-
Symptomatik nicht vollstandig wider (siehe '® (iber das klinisch-radiologische
Paradoxon), insbesondere auf individueller Ebene 16:17:19.20,

Wir argumentieren, dass einer der Grunde fur die mangelnde Korrelation
zwischen bildgebenden Messgro3en und klinischer Symptomatik von zuvor
vorgeschlagenen Biomarkern bei MS darin liegt, dass sie im Allgemeinen strukturelle
Informationen aus umschriebenen Hirnregionen wiedergeben, die Netzwerkstruktur
des Gehirns aber nicht berlcksichtigen. Daher bietet die FC — ein Mal} fur die
neuronale Signallubertragung des ZNS und seine Netzwerkaktivitat — eine einzigartige
Moglichkeit, solche funktionellen Veranderungen bei MS vollstandig nicht-invasiv und
in vivo zu untersuchen. Im Folgenden wird das Konzept und die Berechnung der FC
kurz dargelegt.

4.3 Warum funktionelle Konnektivitat?

4.3.1 Die Grunde fur die Untersuchung der Konnektivitat in der Neurowissenschaft

Die kognitiven Neurowissenschaften zielen darauf ab, Zusammenhange zwischen der
Gehirnaktivitat und Verhalten zu explorieren. In frihen Studien wurde traditionell
untersucht, wie die Schadigung verschiedener Hirnareale mit klinischen Defiziten
korrespondiert, was darauf schlieBen lasst, dass das Verhalten in umschriebenen
Regionen reprasentiert ist 2'. Ein neuerer neurowissenschaftlicher Ansatz geht jedoch
davon aus, dass das Verhalten besser durch die Aktivitat von Netzwerken erklart
werden kann. In den letzten Jahren ist immer deutlicher geworden, dass die grol3e
Mehrheit der Hirnfunktionen ein komplexes Zusammenspiel verteilter Hirnareale
erfordert. So ist beispielsweise die Regulierung von Emotionen 22 oder Stimmungen 23
mit der Aktivierung eines integrierten Netzwerks und nicht einer einzelnen Hirnregion

verbunden. Daher sind Lasionsstudien fur eine genaue Kartierung von Hirnfunktionen
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nur begrenzt nutzlich, was noch dadurch verscharft wird, dass verschiedene Arten von
Lasionen unterschiedliche Auswirkungen auf eine Funktion haben kdnnen, aber auch
dadurch, dass mehrere Lasionen mehrere funktionelle Netzwerke sowie deren
Interaktionen beeintrachtigen konnen. Wenn das ZNS auf eine allgemeinere Art und
Weise geschadigt ist — beispielsweise durch verteilte Lasionen der wei3en Substanz
oder eine allgemeine Atrophie der grauen Substanz, die beide haufig bei MS
beobachtet werden 2* — kénnen die Auswirkungen solcher Schadigungen auf die
kognitiven Funktionen sehr komplex und durch ortsbezogene Modelle der kognitiven
Gehirnfunktionen unvorhersehbar werden 2°. Die zugrundeliegende Hypothese der
aktuellen Studie ist, dass die MS-Pathologie die Kommunikation des geschadigten
neuronalen Gewebes mit anderen Hirnregionen beeintrachtigt und dadurch deren FC
beeinflusst. Die vorgeschlagene Netzwerkstruktur des ZNS lasst es
vielversprechender erscheinen, Zusammenhange zwischen biologischen Lasionen
und klinischen Defiziten auf Netzwerkebene zu analysieren, z. B. mit Hilfe der FC. FC
beschreibt eine statistische Beziehung zwischen den Zeitreihen physiologischer
Signale verschiedener Hirnregionen, die mit der neuronalen Aktivitat im MRT
zusammenhangen, namlich den Fluktuationen des vom Sauerstoffgehalt des Blutes
abhangigen (BOLD-)Signals. Die zugrunde liegende Annahme ist, dass Hirnregionen,
die ahnliche Fluktuationsmuster aufweisen, Informationen austauschen und somit
funktionell miteinander verbunden sind 2627, Es wurden auch andere MalRe
vorgeschlagen, die die Netzwerkstruktur des Gehirns widerspiegeln, wie z. B. die
strukturelle Konnektivitat (SC). Die SC basiert jedoch auf einer anderen MRI-Modalitat,
namlich der diffusionsgewichteten Bildgebung, und wird daher hier nicht weiter
erortert. Interessierte Leser werden auf die Referenzen 28-30 verwiesen. Im nachsten

Abschnitt werden wir die FC weiter erortern.

4.3.2 Die Berechnung der FC

Es gibt verschiedene Strategien zur Berechnung von FC. Hier werden wir kurz die am
haufigsten verwendeten vorstellen, namlich die Seed-basierten und die
Dekompositions-basierten Methoden. FC kann sowohl aus der task-basierten fMRI als
auch aus der resting-state-fMRI (rs-fMRI) berechnet werden; hier konzentrieren wir
uns jedoch auf die rs-fMRI FC, da sie nicht auf eine bestimmte Aufgabe ausgerichtet
ist und somit allgemeinere Rulckschlusse auf die Funktionsweise des ZNS zulasst.
AuRerdem wird rs-fMRI FC im Vergleich zu task-fMRI FC haufiger untersucht und war
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Abbildung 3. Berechnung der funktionellen Konnektivitat (FC) mit korrelationsbasierten Methoden. Beim Seed-to-
Voxel-Ansatz wird zunachst eine ROI definiert (gekennzeichnet durch den roten Punkt in B), fir die der
durchschnittliche BOLD-Zeitverlauf des urspriinglichen 4D-fMRI-Datensatzes (A) fir alle Voxel berechnet wird (C).
Aus diesem Zeitverlauf kdnnen dann lineare Korrelationen zu allen anderen Hirnvoxeln berechnet werden, was zu
einer statistischen Hirnkarte flhrt, die die Verbindungsstarke zwischen der ROl und diesem Voxel anzeigt. Im
Gegensatz dazu werden bei dem auf Seed-to-Seed basierenden Ansatz mehrere ROIs definiert (E), und der
mittlere BOLD-Zeitverlauf jeder dieser ROIls wird extrahiert (F). Dann wird die Korrelation zwischen jedem ROI-
Paar berechnet, was in einer FC-Matrix resultiert, wie sie in (G) dargestellt ist. Nachgedruckt aus Tahedl et al.,
2018, Frontiers in Neurology. Abkirzungen: BOLD = Blut-Sauerstoff-Level-abhangig; FC = funktionelle
Konnektivitat; fMRI = funktionelle Magnetresonanztomographie; ROI = region of Interest.

auch Gegenstand der vorliegenden Studie. Die Strategien zur Berechnung der FC aus
beiden Datentypen ist jedoch analog.

4.3.2.1 Korrelationsbasierte FC

Korrelationsbasierte Untersuchungen der FC (Abbildung 3) analysieren die statistische
Beziehung zwischen entweder (a) einer umschriebenen region of interest (ROIl), oder
"Seed", zum Rest des Gehirns (auch als "Seed-to-Voxel"-basierter Ansatz bezeichnet,
Abbildung 3B-D) oder (b) mehreren ROIs zueinander (auch als "Seed-to-Seed"
bezeichnet, Abbildung 3E-G) 3. Die Seed-to-Voxel-FC wird zunachst durch Extraktion
des mittleren Zeitverlaufs der ROI (Mittelung der Daten Uber alle Voxel der ROI) und
anschlieBende Berechnung linearer Pearson-Korrelationen zwischen diesem
gemittelten Seed-Zeitverlauf und den Zeitverlaufen aller anderen Hirnvoxel berechnet.
Das Ergebnis ist eine statistische Hirnkarte, die fur jedes Voxel den
Korrelationskoeffizienten zwischen dem Seed und diesem Voxel angibt. Alternativ
kann man partielle Korrelationen verwenden, um storende Effekte wie physiologisches
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Rauschen oder Bewegungsartefakte zu korrigieren 3'. Schlieflich wird die
resultierende Gehirnkarte Ublicherweise nach Fisher-z transformiert, um sich einer
Normalverteilung anzunahern und so Signifikanztests zu erleichtern, wenn die
Pearson-Korrelationskoeffizienten nahe bei -1 oder +1 liegen. Dies kann erreicht
werden, indem man den inversen hyperbolischen Tangens der Pearson-Karte
berechnet 32 .

Bei der Seed-to-Seed-basierten FC hingegen werden mehrere ROls definiert
und zunachst die mittleren Zeitverlaufe jeder ROI extrahiert, die in der Regel einem
vordefinierten Atlas wie dem Automated Anatomical Labeling 32 oder dem Desikan-
Killiany-Atlas 3* entnommen werden. Dann wird der Pearson-Korrelationskoeffizient
zwischen jedem ROI-Paar berechnet, was zu einer FC-Matrix fuhrt, wie sie in
Abbildung 3G illustriert ist. Solche Matrizen verringern den Umfang der Daten und
erleichtern dadurch die Interpretation 35¢, obwohl die Mittelung der Daten Uber die
ROls die raumliche Auflésung verringert und daher dazu fiuhren kann, dass Befunde
von potenziellem Interesse Ubersehen werden. Allerdings ist das Signal-Rausch-
Verhaltnis beim Seed-to-Seed-Ansatz hoher, was ein Grund dafur sein konnte, dass
dies die am haufigsten berichtete Technik der FC-Berechnung in MS ist 2. Je nach
gewahltem Atlas kann man die ROls in der FC-Matrix auch weiter gruppieren, um
allgemein beschriebene FC-Netzwerke zu bestimmen 3738,
4.3.2.2 Dekompositionsbasierte FC
Eine gangige Alternative zum korrelationsbasierten Ansatz ist die Anwendung von
Dekompositionsmethoden zur Berechnung der FC (Abbildung 4): Bei der
unabhangigen Komponentenanalyse (ICA) werden die Zeitverlaufe aller Voxel in
Satze von X raumlich unabhangigen Karten und zugehorigen Zeitverlaufen aufgeteilt
39 Die sich daraus ergebenden X-Komponenten-Karten weisen somit dhnliche
Zeitverlaufe auf und kdnnen als funktionell zusammenhangend betrachtet werden. Der
Skalarwert jedes Voxels stellt dann die Starke des Beitrags dieses Voxels zum
Komponenten X dar. Haufig werden diese Komponentenkarten als z-Werte
normalisiert, um die Interpretation zu erleichtern: Bei der Analyse von
Langsschnittdaten zeigt beispielsweise eine positive Veranderung des z-Wertes eines
Voxels eine relative Zunahme des Beitrags dieses Voxels zum Komponenten an,
wahrend ein negativer z-Wert eine relative Abnahme bedeutet.

Auf Dekomposition basierende Methoden wurden eingesetzt, um allgemein
beobachtete funktionelle Netzwerke auf der Grundlage groRRer Bevolkerungsstudien
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Abbildung 4. Berechnung der funktionellen Konnektivitat (FC) mittels Dekomposition. Die ICA zerlegt 4D-fMRI-
Daten (A) in raumlich unabhangige Zeitverlaufe. Diese Zeitverlaufe (oder ,Komponenten", B) kénnen als
statistische Gehirnkarten dargestellt werden, die fir jedes Voxel die relative Starke des Beitrags dieses Voxels
zum jeweiligen Komponenten angibt. Nachgedruckt aus Tahedl et al. (2018), Frontiers in Neuroloy.

Abkirzungen: FC = funktionelle Konnektivitat; ICA = unabhangige Komponentenanalyse

zu extrahieren, die fur die Allgemeinheit Ooffentlich zuganglich sind und die
Untersuchung standardisierter Netzwerke ermdglichen 3840 Mit Hilfe der dualen
Regression %' kann man solche atlasbasierten Netzwerke nutzen, um
subjektspezifische Komponentenkarten im eigenen Datensatz wie folgt zu erstellen:
Zunachst wird jeder der X Komponenten (d.h. seine zugehdrigen Zeitverlaufe)
raumlich auf den 4D-fMRI-Datensatz jedes Probanden regressiert, was zu einem Satz
von X subjektspezifischen Zeitverlaufen fuhrt. Diese Zeitverlaufe werden dann als
zeitliche Pradiktoren in einer multiplen Regression des 4D-fMRI-Datensatzes jedes
Probanden verwendet, was zu X subjektspezifischen raumlichen Karten fuhrt, die
Parameterschatzungen der Beitragsstarke jedes Voxels fur jeden der X-Komponenten
angeben 42, Wir verwendeten diesen dualen Regressionsansatz zur Berechnung der
FC-Netzwerke in der vorliegenden Studie.

Nach dieser kurzen Einfuhrung in die MS und die FC wird im nachsten Abschnitt
eine Zusammenfassung der bisherigen Arbeiten zur Untersuchung der FC bei MS
gegeben, sowie dargestellt, welche Schlussfolgerungen auf der Grundlage dieser

Studien bisher gezogen werden konnten.
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4.4 Funktionelle Konnektivitat als Biomarker fur Multiple

Sklerose?

Bei der Vorbereitung dieser Arbeit hat die Kandidatin zusammen mit ihrem Labor die
Forschungsarbeiten Uberpruft, bei denen die Analyse der FC zur Untersuchung der
Multiplen Sklerose eingesetzt wurden 2. Es gibt zunehmend Hinweise darauf, dass
sich die FC zwischen MS-Patienten und gesunden Kontrollpersonen unterscheidet.
Wir haben ein Klassifizierungssystem fur gemeinsame Beobachtungen bei MS erstellt,
und zwar: (a) Regionen der tiefen grauen Substanz weisen mit hdherer
Wahrscheinlichkeit eine veranderte FC auf (was mdglicherweise darauf
zuruckzufuhren ist, dass diese Regionen bereits die am starksten miteinander
verbundenen Regionen sind; (b) die FC innerhalb von Netzwerken nimmt ab, was zur
Bildung grofRerer Netzwerke zu fuhren scheint, aber auch durch eine statistische
Konsequenz erklart werden kann, die aus einer Abnahme der Modularitat resultiert; (c)
die FC nimmt tendenziell in der linken Hemisphare ab, wahrend sie in der rechten
Hemisphare tendenziell zunimmt; (d) Patienten mit spezifischen Verhaltensdefiziten
zeigen eine verringerte FC innerhalb aufgabenbezogener Netzwerke, aber eine
erhohte FC innerhalb aufgabenunabhangiger Netzwerke.

Obwonhl der volle Umfang der FC bei MS noch nicht bekannt ist, glauben wir,
dass sie die Differentialdiagnostik und Prognostik einzelner Patienten verbessern
kann. Der derzeitige Goldstandard fur die MS-Diagnose sind die 2017 Uberarbeiteten
McDonald-Kriterien 12, die flnf verschiedene Arten der Kombination von drei Kriterien
(d. h. die Anzahl der klinischen Schibe, das Auftreten und die Lage von Lasionen und
Liquor-spezifische oligoklonale Banden) vorsehen, um eine definitive MS-Diagnose zu
stellen 2. Oft reicht eine T2-gewichtete fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR)
zusammen mit einer Kontrastmittel-T1-gewichteten MRI aus, um die Diagnose zu
stellen; diese Biomarker scheinen jedoch keine feinere Differenzialdiagnostik (in
Bezug auf die Symptomschwere) und Prognostik zu ermdglichen 2°. In dieser Hinsicht
scheint die FC ein vielversprechender Biomarker zu sein, da sie zusatzliche und
individuellere Informationen liefern kann. Verschiedene FC-Messungen haben bereits
erfolgreich die Entwicklung von klinisch definitiver MS in einer CIS-Patientengruppe
vorhergesagt *3, zwischen verschiedenen Subtypen des MS-Krankheitsspektrums
unterschieden 4 und Patienten mit und ohne motorische Beeintrachtigungen

unterschieden 4.
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Besonders auffallig ist der Zusammenhang zwischen der FC und der Schwere
der Symptome. Haufig geht eine verringerte FC mit erhohter klinischer
Beeintrachtigung einher, und die betroffene Hirnregion steht in der Regel in
Verbindung mit der Art des Symptoms, unter dem der Patient leidet. Rs-fMRI-
Netzwerke sind aufgabenbezogen, und daher ist es fur kiinftige Forschungen wichtig,
sowohl das betroffene Netzwerk als auch die Art des klinischen Symptoms zu
spezifizieren, das mit den Veranderungen der FC einhergeht. Derzeit haben die
meisten Forschungsarbeiten Korrelationen zwischen FC und klinischen Daten mit
zusammengesetzten Scores wie EDSS und Multiple Sclerosis Functional Composite
Composite-Index (MSFC) geliefert, die Funktionen aus vielen verschiedenen
Bereichen umfassen (z. B. sensomotorisch, kognitiv und visuell). Um jedoch FC auf
biologische Weise mit Symptomen in Verbindung zu bringen, mussen solche
funktionellen Bereiche, die von MS betroffen sind, klarer unterschieden werden.

Neben der Verbesserung von Differentialdiagnostik ist die FC auch
vielversprechend, das Ergebnis therapeutischer Interventionen vorherzusagen. In
einem Bericht aus dem Jahr 2009 wurde die aufgabenbasierte FC zur Uberwachung
von MS-Patienten eingesetzt, die Rivastigmin und Domperidon einnahmen 6. Die
Autoren konnten zeigen, dass Patienten, die eine Kombination aus beiden
Medikamenten einnahmen, im Vergleich zu denen, die nur Rivastigmin einnahmen,
eine bessere Leistung bei einer Stroop-Aufgabe zeigten; diese Verbesserung war mit
einer erhohten FC wahrend der Aufgabenausfuhrung zwischen homologer und
anderen prafrontalen und parietalen Regionen verbunden. Dartber hinaus zeigte
diese Patientengruppe Berichten zufolge wahrend der Aufgabenausfuhrung eine
verringerte prafrontal-parietale FC innerhalb der dominanten Hemisphare.

Wahrend in dieser Studie die aufgabenbezogene FC verwendet wurde, hat
bisher keine Studie im Zusammenhang mit MS die Wirkung verschiedener
pharmakologischer Wirkstoffe auf die FC im Ruhezustand untersucht. Um die genaue
Beziehung zwischen der Konnektivitat, dem Krankheitsverlauf der MS und dem
Schweregrad der Symptomatik zu verstehen, sind Langsschnittuntersuchungen der
FC bei MS erforderlich, von denen bislang nur wenige durchgefuhrt wurden.
Dogonowski und Kollegen untersuchten zum Beispiel, wie sich die FC bei MS in den
Wochen nach einem Schub verandert 4. Die Autoren berichteten, dass MS-Patienten,
deren sensomotorische Netzwerkkoharenz nach dem Schub auf ein ahnliches Niveau
wie bei gesunden Kontrollen zurtckkehrte, auch die hochste klinische Remission
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aufwiesen, gemessen an reduzierten EDSS-Scores. Dies deutet darauf hin, dass die
FC bei MS nicht statisch ist und dass die longitudinale Entwicklung der FC im
Gegensatz zu einer "Momentaufnahme" der FC besser mit dem Verlauf der klinischen
MS-Symptomatik Ubereinstimmen konnte. Dieser Gedanke steht im Einklang mit einer
Studie von Faivre und Kollegen %, die zeigten, dass MS-Patienten mit niedriger
Symptomatik bei einer zweijahrigen  Nachuntersuchung eine erhohte
Netzwerkeffizienz im Vergleich zu Patienten mit initial starker Symptomatik aufwiesen.

Um jedoch die genaue Beziehung zwischen Konnektivitat, dem Krankheitsverlauf
der MS und dem Schweregrad der Behinderung zu verstehen, sind weitere
Langsschnittuntersuchungen der FC bei MS erforderlich, die den sehr individuellen
Krankheitsverlauf jedes MS-Patienten berucksichtigen. Ein solcher personalisierter
Ansatz kann dazu beitragen, spezifische Muster der FC zu identifizieren, die mit
bestimmten Arten des Krankheitsverlaufs in Verbindung stehen, was letztlich zur
Verbesserung der individuellen Behandlungsentscheidungen beitragen kann.
Ahnliche Ansatze wurden bereits erfolgreich bei anderen neurologischen
Erkrankungen wie der Alzheimer-Krankheit 4° und der Parkinson-Krankheit °
angewandt. Wir argumentieren, dass die wiederholte Beobachtung der FC bei einem
einzelnen Patienten wahrend des klinischen Verlaufs wertvolle Informationen fir das
Verstandnis adaptiver und maladaptiver Veranderungen im MS-Gehirn sowohl auf
individueller Ebene als auch zur Erkennung potenzieller gemeinsamer Muster liefern
kann. In dieser Arbeit wollten wir diese Idee testen und haben MS-Patienten zunachst
wahrend ihrer ersten klinischen Episode und ein zweites Mal in Remission untersucht

und wiederholt die FC bestimmt, was im Folgenden naher erlautert wird.

4.5 Studiendesign und Methoden

4.5.1 Studiendesign

In dieser Arbeit gehen wir der Frage nach, wie sich die FC bei MS-Patienten in den
Wochen nach dem ersten klinischen Schub verandert. Die Idee dieses Studiendesigns
ist es, zu beschreiben, wie Veranderungen der FC mit (a) klinischer Remission und (b)
neuronaler Reparatur korrelieren: Was die klinische Remission (a) betrifft, so ist zu
beachten, dass der Krankheitsverlauf der MS typischerweise Phasen klinischer
Schube und anschlieRender Remission aufweist, die insbesondere in den frihen
Phasen der Krankheit oft vollstandig sind; daher haben wir uns entschieden, die

Patienten nur wahrend und nach ihrer ersten klinischen Episode zu analysieren, um

19



die maximale klinische Verbesserung zu erfassen 24. Hinsichtlich der neuronalen
Reparatur (b) ist zu beachten, dass der erste klinische Schub bei MS in der Regel mit
aktiver Demyelinisierung einhergeht, die in einer T1-gewichteten MRI mit dem
Kontrastmittel Gadolinium als Hyperintensitat erkennbar ist, insbesondere auf
Gradienten-Echo-MR-Bildern ®'. Der Demyelinisierungsprozess dauert in der Regel
nur einige Wochen & gefolgt von einer Phase der Remyelinisierung. Unser
Studienprotokoll orientiert sich an diesem Zeitpunkt: Wir messen die FC zu zwei
Zeitpunkten — zunachst wahrend der ersten klinischen Episode, d. h. wahrend der
aktiven Demyelinisierung, und erneut einige Wochen spater in klinischer Remission,
d. h. wahrend der Remyelinisierung. Mit diesem Studiendesign wollen wir
Veranderungen der FC beschreiben, die sowohl klinisch als auch biologisch relevant
sind.

4.5.2 Patientenrekrutierung

Wir rekrutierten Patienten mit einer akuten klinischen Episode bei CIS oder friher MS,
die mit aktiven Lasionen einherging, wie folgt: Nach stationarer Aufnahme im Klinikum
(Bezirksklinikum Regensburg) wurden Patienten mit Verdacht auf CIS oder frihe MS
im Rahmen der Standarddiagnostik einer zerebralen MRI unterzogen. Die Patienten,
bei denen sich der Anfangsverdacht bestatigte, wurden gebeten, an der Studie
teilzunehmen. Nach Erhalt der schriftlichen Einwilligung wurde eine MRI-Bildgebung
durchgefuhrt (in Tabelle 1 werden die Details des Protokolls gelistet). Die Patienten
wurden vier Wochen spater zu einer Nachuntersuchung eingeladen, bei der das MRI-
Protokoll wiederholt wurde. Zusatzlich wurden bei jedem Besuch EDSS-Scores von

geschulten Neurologen erhoben, um den klinischen Verlauf zu Gberwachen.

4.5.3 Stichprobengrolie

Unser Ziel war es, Daten von mindestens 15 MS-Patienten zu erfassen. Diese
StichprobengréRe wurde von einer Studie von Leonardi und Kollegen %2 abgeleitet, die
zuvor die FC bei MS-Patienten analysiert hatten. Die Autoren haben gezeigt, dass
selbst mit dieser relativ kleinen Stichprobengrole ausgepragte Veranderungen der FC
bei MS festgestellt werden konnen. Da wir ein longitudinales Studiendesign verfolgten,
bendtigten wir aulerdem noch weniger Probanden, um die gleiche Aussagekraft wie

bei einem Querschnittsdesign zu erreichen 53. Simulationsanalysen, wie sie von
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Reuter et al. (2012) durchgefiihrt wurden, haben gezeigt, dass unter den Bedingungen
einer geringen Varianz innerhalb der Probanden bereits zwei Messungen in einer
Langsschnittsstudie im Gegensatz zu einer Querschnittsstudie die erforderliche
Stichprobengré3e um mehr als die Halfte reduzieren kénnen (unter der Annahme der
gleichen Power, des gleichen p-Wertes, der gleichen EffektgroRen und Varianzen) 4.
Da die Zuverlassigkeit der FC jedoch suboptimal ist °°, sammelten wir Daten von drei
zusatzlichen Patienten, so dass wir in der endgultigen Studie 18 Patienten

einschlossen.

Tabelle 1. Studienprotokoll der vorliegenden MR-Bildgebungsstudie

PROZEDUR SEQUENZPARAMETER DAUER ZWECK
PATIENTEN- - 10 Minuten Prifung auf MR-Eignung
VORBEREITUNG UND
SCREENING
AUTOALIGN - 20 Sekunden Schicht-Positionierung
LOCALIZER
FUNKTIONELLER T2*-gewichtete rs-fMRT 15 Minuten Berechnung der
BOLD AUFNAHMEN (Multiband- funktionellen

Beschleunigungsfaktor = Konnektivitat

4, TR =1s; VR = 3mm?)
ANATOMISCHE - T1-gewichtete 3D 10 Minuten Co-Registrierung;
AUFNAHMEN MPRAGE (VR = 1mm?, Alignment der

160 sagittale Schichten) funktionellen Daten

- T2-gewichtete FLAIR

(VR = 0.7x0.7x5mm; 27

axiale Schichten)

4.5.4 Kontrollgruppe

Um der sehr individuellen Pathologie Rechnung zu tragen, haben wir jeden MS-
Patienten einzeln mit einer Kontrollgruppe verglichen und die Ergebnisse dieser
Analyse auf erster Ebene fur eine Ubergeordnete Analyse verwendet, um
Gruppeneffekte abzuleiten. Standardisierte und qualitativ hochwertige rs-fMRI-Daten
mit Messwiederholung sind kostspielig in der Beschaffung und kaum frei verfugbar; es
gibt jedoch eine Datenquelle aus dem Human Connectome Project (HCP,
http://www.humanconnectomeproject.org/), die solche Daten fir 44 Probanden
offentlich zuganglich macht, die ein ahnliches Studienprotokoll wie unsere Patienten
durchliefen (vgl. auch Originalarbeit fur Details des HCP-Studienprotokols).
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4.5.5 Studienprotokoll
In jeder MR-Sitzung wurden Daten nach einem standardisierten Protokoll erhoben
(siehe Tabelle 1).

4.5.6 Datenakquise

Wir haben anatomische Scans fur die Co-Registrierung der Probanden und das
Alignment der funktionellen Daten erfasst. Funktionelle Bilder wurden in Ruhe (T2*-
gewichtet, Augen geschlossen) mit einer TE von 30 ms (unter Verwendung
echoplanarer Bildgebung) aufgenommen, um BOLD %6 zu erfassen. Mit diesem
Datensatz berechneten wir FC-Netzwerke mittels dualer Regression, wie oben
beschrieben. Als Scan-Parameter wahlten wir einen Multiband-Faktor von 4. Fir die
Datenakquise stand eine 64-Kanal-Kopfspule zur Verfigung. In unserem Labor
fuhrten wir eine Studie durch, die zeigte, dass die Verwendung einer 64-Kanal-
Kopfspule (im Gegensatz zu einer 20-Kanal-Kopfspule) zusammen mit einem
Multibandfaktor von 4 (im Gegensatz zu den Multibandfaktoren 2, 6, 8 und / oder
paralleler Bildakquise, ,GRAPPA®) das Nutzen-Kosten-Verhaltnis von zeitlichem

Signal-Rausch-Verhaltnis und Bildgebungsgeschwindigkeit maximiert >’

4.5.7 Vorverarbeitung der Daten

Wir verarbeiteten jeden Datensatz unmittelbar nach der Datenerfassung mit Hilfe
etablierter Softwarepakete wie FreeSurfer %8 (https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/),
FSL 59 (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki) und CIFTIFY 60
(https://github.com/edickie/ciftify) sowie interner Skripte, die in Matlab (The
Mathworks, Natick, USA, https://de.mathworks.com/products/matlab.html)
geschrieben wurden. Die Vorverarbeitung der Daten umfasste Bewegungsregression,
Scrubbing, komponentenbasierte Korrektur und zeitliche Filterung. Da neuere
Untersuchungen gezeigt haben, dass die sequentielle Anwendung dieser Algorithmen
erneut Artefakte hervorrufen kann, haben wir alle Schritte zu einem einzigen linearen

Filter zusammengefasst, wie von 8" empfohlen.

4.5.8 Berechnung der funktionellen Konnektivitat und Statistik
Wir konzentrierten unsere Analyse auf die FC-Veranderungen von zehn zuvor

veroffentlichten funktionellen Netzwerken 4°. Zu diesem Zweck begannen wir mit der
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Reproduktion der subjektspezifischen Karten jedes der zehn Netzwerke fur jeden
unserer Probanden (unter Verwendung der dualen Regression, wie oben
beschrieben). Wir wiederholten diesen Prozess sowohl fir die Baseline- als auch flr
die Follow-up-Scans. Anschliel3end analysierten wir die FC-Veranderungen fur jeden
Probanden in einem zweistufigen Verfahren: (1) Wir testeten fur jeden Probanden, ob
sich der Beitrag jedes Voxels zu dieser Komponente verandert hatte, und (2) wenn wir
Veranderungen in einem Netzwerk ("betroffenes Netzwerk") beobachteten,
analysierten wir die Topographie der signifikanten Voxel und untersuchten, zu
welchem der zehn urspringlichen Netzwerke diese Voxel gehorten. Die Idee war, die
,Quelle" der beobachteten Netzwerkveranderungen zu identifizieren und
moglicherweise ein gemeinsames Netzwerk von FC-Veranderungen im
Zusammenhang mit der Remission zu ermitteln, auch wenn die ,betroffenen
Netzwerke" bei den einzelnen Patienten unterschiedlich waren. Wir setzten
Permutationstests ein, eine Variante nicht-parametrischer statistischer Tests, um die
Inflation des Alpha-Niveaus zu korrigieren. Fur weitere Einzelheiten verweisen wir den
Leser auf den Abschnitt ,Methoden" der assoziierten Publikation, die in der Open-
Access-Zeitschrift BMC Translational Medicine am 27. Oktober 2022 52 publiziert
wurde, und die weiter unten in dieser Arbeit mitabgedruckt ist. Nachfolgend wird kurze
Rekapitulation der Studie (einschlieBlich der Ergebnisse) gegeben, woraufhin die
wichtigste Kritik der Gutachter wahrend des Einreichungsprozesses aufgegriffen und
verteidigt wird. Ein kurzer Ausblick auf die Rolle der FC-Dynamik fur die Entwicklung
von Biomarkern bei MS und einige abschlieRende Bemerkungen schlieRen diese
Arbeit ab.

4.6 Ergebnisse und Diskussion

4.6.1 Rekapitulation

In dieser Arbeit wollten wir den typischen Krankheitsverlauf bei MS mit Hilfe
funktioneller MRI beschreiben: Ein bemerkenswerter Aspekt der MS-Pathologenese
ist die rasche Linderung der Symptome (,Remission"), die haufig nach klinischen
Schiiben beobachtet wird 3. Vor allem in den frihen Stadien der Krankheit ist die
Remission oft vollstandig ¢4, aber die Mechanismen, die einer solchen Genesung
zugrunde liegen, sind zum Teil noch immer nicht klar. Ausgehend von der Vorstellung,
dass die Fahigkeit des Gehirns, Verhalten zu erzeugen, aus der Kommunikation auf
Netzwerkebene resultiert 36% entschieden wir uns, die Koharenz (eine Form der FC
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40) verschiedener funktioneller Netzwerke zu messen. Insbesondere untersuchten wir,
ob es bei MS-Patienten zwischen der ersten klinischen Episode und der
anschlieRenden Remission trotz der klinischen Unterschiede zwischen den Patienten
gemeinsame Muster veranderter Koharenz gibt. Wir argumentieren, dass bestimmte
Muster veranderter Koharenz den Veranderungen zwischen klinischen Schiuben und
Remission zugrunde liegen konnten: namlich, dass ein Netzwerk seine Koharenz zu
sich selbst (,one-to-self"), zu einem anderen Netzwerk (,one-to-other") oder zu einer
Reihe anderer Netzwerke (,one-to-many") verandern kénnte, oder dass unabhangig
davon, welches Netzwerk betroffen ist, die Koharenz in Bezug auf ein gemeinsames
Netzwerk (,many-to-one") verandert werden kdnnte. Wir erfassten Daten von 18 MS-
Patienten und analysierten ihre FC wahrend ihrer ersten klinischen Episode und ein
weiteres Mal wahrend der Remission, als die Symptome klinisch zurtickgingen, und
bewerteten die FC-Veranderungen im Vergleich zu gesunden Kontrollen.
Permutationstests unterstitzten zwei dieser Hypothesen: (a) wir fanden eine Abnahme
der Koharenz zwischen dem Executive Control Netzwerk und anderen Netzwerken,
was die Hypothese ,one-to-many" unterstitzt, und (b) die Netzwerke veranderten ihre
Koharenz mit dem =zerebellaren Netzwerk, was die Hypothese ,many-to-one"
unterstutzt. Wir diskutierten unsere Ergebnisse als Beweis dafur, dass die Genesung
von MS einem Lernprozess ahnelt, da das Kleinhirn regelmafig mit Lernen und der
Automatisierung von Prozessen in Verbindung gebracht wird.

4.6.2 Limitationen

Es konnte argumentiert werden, dass die Studie unter einer geringen
Stichprobengrolde leidet und dass die Studie aufgrund der geringen Stichprobengrol3e
und der Heterogenitat der Patienten nicht aussagekraftig genug ist. Beiden
Argumenten mochte ich im Folgenden entgegentreten.

Bezlglich des Stichprobenumfangs: In einer separaten Analyse (siehe
supplementare Analyse im Anhang und Abbildung S1) haben wir selbst dann
signifikante Ergebnisse gefunden, wenn wir unsere endgultige Studienstichprobe in
zwei Halften geteilt haben (d. h. zwei Studienpopulationen mit jeweils N = 9), was
wahrscheinlich mit der erhohten Aussagekraft von Langsschnittstudien
zusammenhangt, wie oben beschrieben. In der Tat konnten wir fur beiden Stichproben
zeigen, dass wahrend der Remission nach der ersten klinischen Episode das
zerebellare Netzwerk immer noch das wahrscheinlichste Netzwerk war, zu dem

mehrere andere Netzwerke ihre Konnektivitat veranderten (sowohl in Bezug auf
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Konnektivitdtszunahmen als auch -abnahmen). In Anbetracht der Tatsache, dass wir
sowohl klinisch als auch radiologisch heterogene Patienten in beiden ,Split-Half"-
Analysen untersucht haben und dennoch konsistente Ergebnisse gefunden haben,
argumentieren wir, dass die Heterogenitat der klinischen Symptome sogar die
potenzielle Bedeutung unseres Postulats starkt, dass das zerebellare Netzwerk eine
zentrale Rolle bei der Remission von MS spielen kann, unabhangig von den jeweiligen
klinischen Symptomen (eine Behauptung, die man bei einer homogenen Gruppe nicht
aufstellen kann).

Um noch mehr zu unterstreichen, dass unsere Ergebnisse wirklich Uber
einzelne Patienten hinweg verallgemeinerbar sind, haben wir eine weitere erganzende
Analyse durchgefihrt (die nicht in der Originalpublikation veréffentlicht wurde), die wir
im Folgenden wiedergeben: In dieser Analyse testeten wir fur jeden Patienten einzeln
die Wahrscheinlichkeiten fur jedes der zehn Netzwerke, ein urspringliches Netzwerk
zu sein, d.h. mindestens eine ROI mit erhdhter (Abbildung 5) oder verringerter
(Abbildung 6) funktioneller Koharenz zu diesem Netzwerk in Remission vs. klinischer
Episode zu zeigen. Wie in Abbildung 5 ersichtlich, stellten wir fest, dass das
zerebellare Netzwerk in 13/18 Fallen eine erhdhte Koharenz zu einem anderen
Netzwerk aufwies und in 14/18 Fallen eine verminderte Koharenz zu einem anderen
Netzwerk (Abbildung 6). Wie wir in der Publikation dargelegt haben, entspricht dies
einer statistischen Aussagekraft von 99,9985 %. Analog wurde eine statistische
Aussagekraft von 99,9991% erreicht, um den Effekt der Koharenzverringerung das
zerebellare Netzwerk betreffend bei 14 von 18 Patienten zu finden.

Wir wiederholten diese individuelle Analyse auch fur die veranderten
Netzwerke, d. h. die Wahrscheinlichkeit, dass jedes Netzwerk mindestens eine ROI
mit funktionellen Zunahmen oder Abnahmen aufweist (Abbildungen 7-8). Hier war der
in der Analyse auf Gruppenebene gefundene Haupteffekt, d. h. die Abnahme der FC
des Executive Control Netzwerk, auf individueller Ebene weniger leicht zu beobachten.
Trotzdem war dieses Netzwerk immer noch das am wahrscheinlichsten veranderte
Netzwerk in Bezug auf die Abnahme in 6/18 und unter den am wahrscheinlichsten in
12/18 Fallen. Eine ANOVA ergab Unterschiede zwischen den Netzwerken (Fo, 153 =
3,13, p=0,0017) und zwischen den Koharenzrichtungen (F1,17 = 5,04, p = 0,038), aber
keine Interaktion zwischen den beiden Faktoren (Fo 153 = 0.84, p = 0,58).

Zusammenfassend konnen wir den Effekt veranderter Koharenz des

zerebellaren Netzwerks mit anderen Netzwerken zwischen MS-Schub und Remission
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auf drei Ebenen zeigen: (1) auf der Gruppenebene der gesamten Patientenstichprobe
(N =18), (2) in einer Split-Half-Analyse (2 x N = 9) und auch auf individueller Ebene
(18 x N = 1). Die beschriebenen Effekte haben eine statistische Aussagekraft von >
99,999% ergeben, sind wir zuversichtlich zu behaupten, dass dieses Ergebnis tber fir
MS-Patienten verallgemeinert werden kann.
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Abbildung 6.

mindestens eine ROI mit verminderter funktioneller Koharenz aufwies.

27



Pé

P5

P4

P3

P2

P1

)

o
Aungeqoid

o)

o
Aunqeqoid

o
I N O3
-

w

=
Auligeqoid

)

S
Aunqeqoid

©

s
Auigeqoid

— NS
—

)

=]
Aungeqoid

ddl
CES
NO3
pny
NWS
LRe)
NWNa
VYA
220
YAW

ddl
CEY
NO3
pny
NWS
[e]
NWa
YA
200
YAW

ddl
[EH

pny
NS
Qo
NWa
YAl
200
YAW

ddl
dd!
NO3
pny
NS
Qo
NWa
YA
200
VAW

ddl
d4!
NO3
pny
NS
Qo
NWa
YAl
200
YAW

ddl
dd
NO3
pny

1)
NWa
VAT
220
YAW
(=]

Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network

Altered Network

P12

P11

P10

P9

P8

P7

ddl ddl
dd da
NO3 NO3
pny m pny
NWS £ @ NS
a z o Fe)
NWa g NWa
VA1 § VA1
20 Z 200
VAW VAN
w =} - w o
= =
Aungeqoid Aingeqoid
ddl ddl
da da
NO3 x NO3
pny S pny
Nws £ s NWS
QLo Za [«1%6)
NWa NWa
VAT @ VA1
20 N 200
VAW VAN
0 ° - 0 °
= c
Aungeqoid Aynqeqoid
ddl ddl
dd da
NO3 % = NO3
py 9 = pny
NWS § © NS
@ Z g L Fo)
NWa B NWQ
VAT & A\
20 < - 220
VAW VAN
) =} - [} o
= =
Aunqeqoid Aynqeqoid
ddl ddl
da da
NO3 ¥ NO3
pny 8 pny
NWNS @ ‘.m I NS
@ Za @O
NWa @ NWa
VA1 8 VA1
20 < 200
VAW VAN
0 =} - [t} o
=
Aungeqoid
ddl ddl
CEN I
NO3 ¥ = NO3
Py 2 pny
NNS 8 @ NS
@ 23§ L)
NWa @ NWa
] VA1
20 < 200
VAW VAN
o ° - 0 °
= °
Aungeqoid Aynqeqoid
ddl ddl
43 da
NO3 ¥ NO3
Py pny
NS 8 © NS
Qi o @i
NWa 8 NWQ
vAl 2 VA1
20 < 200
VAW VAN
) =} - w o
= =
Aungeqoid Aupgeqoid

Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network

Altered Network

Abbildung 7. Individuelle Wahrscheinlichkeiten: Zunahme der veranderten Netzwerke. Die Wahrscheinlichkeit,

dass es sich bei jedem der 18 Patientennetzwerke (bezeichnet als P) um ein verandertes Netzwerk handelt, das

mindestens eine ROI mit erhdhter funktioneller Koharenz aufweist.

Pé

1. 1.

P5

P4

.

ddl
d3!
NO3
pny
NWS
Q0
NWa
YAl
200
VAW

Altered Network

P12

Ll il

- ©

S
Aungeqoid

0

ddl
d3!
NO3
pny
NWS
Q10
NWa
VAT
200
VAW

m—.l.lj.l

Altered Network

P11

)

S
Aunqeqoid

- w0

°
Aungeqgoid

0

ddl
d4)
NO3
pny
NWS
Q0
NWa
VA1
200
YAW

Altered Network

P10

0

=
Aynqeqoid

b

- 0

P3

all

P2

- 0

P1
| |I

S
Aunqeqgoid

- ©

o
Aungeqoid

0

ddl
d3!
NO3
pny
NWS
Q10
NWa
VA1
200
YAW

0

ddl
d3!

pny
NS
Q0
NWa
YAl
220
VAW

Altered Network

Altered Network

P9

by

P8

il

)

S
Aunageqoid

w

o
Aunqeqgoid

NI NATT

0

5
Aungeqoid

Ll |

ddl
d3!
NO3
pny
NWS
Lie)
NWa
YAl
200
VAW

Altered Network

P7

©

c
Aunqeqoid

- ©

S
Aungeqoid

0

)

S
Auiigeqoid

Skl I

ddl
dd)
NO3
pny
NWS
i)
NWa
YA
200
VAW

ddl
CES
NO3
pny
NWS
Qo
NWa
VAT
200
VAW

ddl
dd)
NO3
pny
NWS
Q0
NWa
VA1
200
VAW

ddl
CES
NO3
pny
NWS
7]
NG
VAT
200
YAW

ddl
CES
NO3
pny
NS
Qo
NWNQ
YA
200
VAW

ddl
d
NO3
pny
NINS
LTk}
NG
VA1
200
VAW

Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network

Altered Network

2
o
- © °
s
Auigeqoid
7L
=
o
- © °
°
Aunqeqoid

S
Aungeqoid

ddl
dd)
NO3
pny
NS
(i)
NWa
YA
200
VAW

ddl
CES
NO3
pny
NWS
Q0
NWa
YA
200
YAW

ddl
dd)
NO3
pny
NWS
(o)
NWa
YA
200
YAW

ddl
CES
NO3
pny
NWS
[Te)
NWNa
YA
200
YAW

ddl
d4
NO3
pny
NS
he]
NWNQ
YA
220
VAW

ddl
d#
NO3
pny
NINS
[T}
NG
VA1
200
VAW

Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network Altered Network

Altered Network

Die

Netzwerken.

veranderten

in

Verminderungen

Individuelle Wahrscheinlichkeiten:

Abbildung 8.

Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei jedem der 18 Patientennetzwerke (bezeichnet als P) um ein verandertes

Netzwerk handelt, das mindestens eine ROl mit verminderter funktioneller Koharenz aufweist.
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4.6.3 Ausblick: Funktionelle Konnektivitatsdynamik

In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass die FC die klinisch relevante MS-Pathologie
widerspiegelt. In dieser Arbeit haben wir die FC jedoch als ein rein stationares Mafl}
behandelt und angenommen, dass Hirnregionen mit ahnlicher zeitlicher
physiologischer Aktivitat Informationen austauschen und somit ,funktionell verbunden"
sind 28, Jiingere Arbeiten haben jedoch gezeigt, dass die FC mdglicherweise nicht
stationar ist %8, und daher kénnte die Untersuchung der FC-Fluktuationen 6768 — oder
der ,funktionellen Konnektivitdtsdynamik" (FCD) — zusatzliche Informationen Uber die
Entwicklung des Krankheitsverlaufs von MS liefern 2. MS stellt einen besonders
herausfordernden Fall fur ein solches Unterfangen dar. Ein Problem besteht darin,
dass Lasionen und Atrophie der grauen Substanz nicht auf bestimmte Orte beschrankt
sind (trotz einer hoéheren Wahrscheinlichkeit von Lasionen in periventrikularen
Regionen %%, was es schwierig macht, kritische Regionen zu identifizieren, die
typische Muster einer veranderten (stationaren) Konnektivitat erzeugen. Ein zweites
Problem besteht darin, dass MS-Lasionen definitionsgemall an mehreren Stellen
auftreten, was die Schatzung bestimmter Klassen generativer Modelle (z. B. die
dynamische Kausalmodellierung 7°) rechnerisch erschwert. Daher kbnnten zumindest
in naher Zukunft systemische Messungen wie der Zusammenbruch der Koharenz oder
die Reorganisation von Netzwerkhierarchien 7' die zuganglichsten Mittel zur
Untersuchung von Konnektivitatsanderungen bei MS sein. Zwei Hauptkriterien
bestarken die Uberzeugung, dass die FCD im Vergleich zur (stationaren) FC ein
vielversprechenderer Kandidat fur einen Biomarker des Krankheitsverlaufs bei MS ist:
Zum einen kann die FCD durch die Analyse von kontinuierlich und flexibel
reorganisierenden Konnektivitatsmustern komplexes Verhalten erklaren 72. Zweitens
weist sie im Gegensatz zur (stationaren) FC eine grundlegende Eigenschaft eines
Biomarkers auf: Sie ist bei gesunden Kontrollpersonen Uber die Zeit reproduzierbar 7',
wahrend die Reliabilitat stationarer FC kontrovers diskutiert wird °°. Nur ein Maf, das
sich bei Abwesenheit einer Krankheit nicht verandert, kann dazu dienen, das
Vorhandensein einer Krankheit und ihr Fortschreiten zu beschreiben. Kunftige
Arbeiten mussen sich mit dynamischen Modellen der FC bei MS befassen und prifen,
wie die Pathologie mit Interaktionsanderungen in einem gekoppelten System

zusammenhangt 7073,
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5 Publikation “Early remission in multiple sclerosis is linked to

altered coherence of the Cerebellar Network”
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Abstract

Background The development of permanent disability in multiple sclerosis (MS) is highly variable among patients,
and the exact mechanisms that contribute to this disability remain unknown.

Methods Following the idea that the brain has intrinsic network organization, we investigated changes of func-
tional networks in MS patients to identify possible links between network reorganization and remission from clini-
cal episodes in MS. Eighteen relapsing-remitting MS patients (RRMS) in their first clinical manifestation underwent
resting-state functional MRl and again during remission. We used ten template networks, identified from independ-
ent component analysis, to compare changes in network coherence for each patient compared to those of 44
healthy controls from the Human Connectome Project test-retest dataset (two-sample t-test of pre-post differences).
Combining a binomial test with Monte Carlo procedures, we tested four models of how functional coherence might
change between the first clinical episode and remission: a network can change its coherence (a) with itself ("one-
with-self”), (b) with another network (“one-with-other”), or (c) with a set of other networks (“one-with-many”), or (d)
multiple networks can change their coherence with respect to one common network (‘many-with-one”).

Results We found evidence supporting two of these hypotheses: coherence decreased between the Executive Con-
trol Network and several other networks (‘one-with-many”hypothesis), and a set of networks altered their coherence
with the Cerebellar Network (“many-with-one” hypothesis).

Conclusion Given the unexpected commonality of the Cerebellar Network’s altered coherence with other networks
(a finding present in more than 70% of the patients, despite their clinical heterogeneity), we conclude that remission
in MS may result from learning processes mediated by the Cerebellar Network.

Keywords Cerebellar Network, Functional connectivity, Independent component analysis, Multiple sclerosis,
Remission
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In multiple sclerosis (MS), the most commonly observed
disease course is characterized by an alternating pattern
of new or enhanced neurological symptoms (“relapses”)
and phases of partial or complete recovery (“remission”).
These clinical episodes often co-occur with an acute
inflammatory insult, causing demyelination and neuro-
degeneration to the central nervous system (CNS). Such
sudden injury is believed to be the source of the symp-
toms, as demyelination hampers signal transmission [1].
Consequently, given the network nature of the brain,

©The Author(s) 2022, corrected publication 2023. Open Access This article is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0
International License, which permits use, sharing, adaptation, distribution and reproduction in any medium or format, as long as you
give appropriate credit to the original author(s) and the source, provide a link to the Creative Commons licence, and indicate if changes

were made. The images or other third party material in this article are included in the article’s Creative Commons licence, unless indicated
otherwise in a credit line to the material. If material is not included in the article’s Creative Commons licence and your intended use is not
permitted by statutory regulation or exceeds the permitted use, you will need to obtain permission directly from the copyright holder. To
view a copy of this licence, visit http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/. The Creative Commons Public Domain Dedication waiver
(http://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/) applies to the data made available in this article, unless otherwise stated in a

credit line to the data.
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which relies on complex systemwide communication to
carry out tasks [2], it is reasonable to assume that any
interruption of signal transmission results in subopti-
mal task performance, which can present as neurological
symptoms [3]. Although during remission the inflamma-
tion has subsided, sclerotic, demyelinated plaques remain
[4]; nevertheless, patients are often completely symptom-
free, especially following early relapses [5]. Therefore, it
would appear as though the brain employs mechanisms
beyond lesion repair in order to regain and maintain
function following lesion occurrence.

Classic work has shown that the brain is able to flex-
ibly reorganize (generally referred to as “neuroplasticity”
[6, 7]), even in elderly people [8]. Studies using functional
magnetic resonance imaging (fMRI) have demonstrated
that the neural correlates underlying specific tasks differ
between MS patients and healthy controls (HCs), thereby
suggesting neuroplastic reorganization. For example,
Pantano and colleagues [9] investigated the neural cor-
relates of hand movements in MS patients with an ipsi-
as well as a contralateral hemiparesis. This study showed
that, even in the absence of any clinical manifestation,
the same task implicates different cortical areas in MS
patients compared to HCs. Additionally, functional reor-
ganization in MS patients has been observed at clini-
cal recovery after pseudotumoral lesions [10]. Related
observations have been reported by other similar studies
[11-13].

One drawback of such task-based fMRI is that its find-
ings can generally only be interpreted within the context
of specific tasks that probe specific functions. However,
specific tasks that uncover large-scale changes in network
organization between a heterogeneous group of MS-
patients and a group of HCs are not known or may not
exist. Therefore, examining network properties speaks in
favor of employing resting-state fMRI (rs-fMRI), which
allows the analysis of network-level activity in the brain in
an unconstrained manner [14]. Many investigations have
looked into the reorganization of resting-state networks
in MS patients, indeed demonstrating some general, fun-
damental differences in this organization compared to
HCs (e.g. [15, 16], for a review see [17]). However, such
studies do not address the mechanisms that underlie suc-
cessful or failed remission.

In this study, we recruited MS patients suffering from
their first clinical manifestation. Our approach sought to
investigate the changes in functional coherence (a type of
functional connectivity, [14]) of brain networks between
the first episode, during which patients exhibited neu-
rological symptoms, and remission (when they were
symptom-free, on average four weeks after the first scan).
With this experimental design, we investigated the fol-
lowing questions: although MS is a highly heterogeneous

Page 2 of 14

disease, is there nevertheless a common brain network
that changes in all MS patients between a clinical epi-
sode and remission? If so, does this network change with
respect to itself (1) a one-with-self change), with respect
to a specific other network (2) a one-with-other change),
or with respect to a variety of other networks (3) a one-
with-many change)? Furthermore, is there a particular
region of the brain (or set of regions) to which patients’
networks systematically change their coherence (4) a
many-with-one change)? These hypotheses (Fig. 1) fol-
low the idea of a putative general mechanism driving the
recovery toward remission [18] but implicate different
physiological levels with respect to the function of remis-
sion in MS.

Methods

Participants

Patients

For this study, we recruited 18 relapsing—remitting MS
patients (14 females, 4 males, age (mean+ /- standard
deviation) =28.33 + /- 9.36 years) in their initial clinical
episode (diagnosed according to the 2017 revisions of the
McDonald criteria [19]: dissemination in space was dem-
onstrated by MRI, dissemination in time by presence of
oligoclonal bands). Each patient was scanned twice: once
during the first episode [i.e., with ongoing presentation
of symptoms (EDSS > 1 in all cases)] and the second time
during remission (when we expected a decrease in EDSS
scores, on average four weeks after the first scan). The
patients showed different clinical symptoms (Table 1).
For six patients, no structured EDSS assessment was
available in remission. We calculated the median EDSS
scores during the first clinical episode and remission and
used a Wilcoxon signed-rank test to test the null hypoth-
esis that median ranks from both time points are equal.
We calculated T2 lesion load for all but one patient (for
whom no T2 FLAIR image was available from the first
session due to excessive motion) in both sessions using
the Lesion Prediction Algorithm of the Lesion Segmen-
tation Toolbox [20] and assessed changes of lesion load
between the two scans with a paired t-test. All patients
provided written informed consent to participate in this
study. All study procedures followed safety guidelines for
MRI research at the University of Regensburg, complied
with the 1964 Helsinki Declaration and its later amend-
ments, and were approved by the ethics committee of the
University of Regensburg.

Healthy control participants

We used data from the Human Connectome Project
1200 Subjects Data Release (www.humanconnectome.
org) as a control dataset [21, 22]. Specifically, we made
use of the minimally-preprocessed rs-fMRI data, which
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Fig. 1 Hypotheses. Conceptual representation of the hypotheses depicted as A brain maps and B adjacency matrices. We hypothesize that
functional network coherence changes between relapse and remission can occur as changes from an original network to itself (one-with-self), to
another network (one-with-other), or to a set of networks (one-with-many), or that regardless of the original network, these networks change with
respect to a common network (many-with-one)

Table 1 Demographic and clinical data of the patients

PatientID Age/Sex T2LL (relapse) T2LL (remission) EDSSscore EDSSscore Neurological symptoms
(relapse) (remission)

MSO1 28/f 1.72 ml 1.30 ml 30 1.0 Internuclear ophthalmoplegia

MS02 23/f 3.93ml 6.06 ml 20 na.** Facial nerve paralysis

MS03 54/f 19.13 ml 21.61 ml 30 1.5 Paresis left leg, restricted walking range, limb ataxia

MS04 21/f 036 ml 036 ml 20 1.5 Optic neuritis

MS05 23/f 1441 ml 1342 ml 2.0 1.0 Optic neuritis, facial nerve paralysis, mild fatigue,

sensory disturbances

MS06 27/f nax 1.53ml 3.0 n.a. ** Optic neuritis, sensory disturbances

MS07 29/ m 0.85ml 0.69 ml 25 1.0 Gait ataxia, sensory disturbances

MS08 22/f 0.02ml 0.14 ml 1.0 1.0 Optic neuritis

MS09 22/f 141 ml 041 ml 20 0.0 Optic neuritis

MS10 21/f 1.93 ml 1.62ml 30 20 Optic neuritis

MST1 24/f 897 ml 330 ml 30 n.a. ** Tetraparesis, gait ataxia

MS12 35/m 0.44 ml 046 ml 2.5 na.** Cerebellar ataxia

MS13 33/f 4.58 ml 4.81 ml 20 na.** Slight ataxia, paresis of the left leg

MS14 18/m 1.28 ml 0.94 ml 1.0 1.0 Vertigo, gait ataxia

MS15 23/f 0.03 ml 0.02 ml 20 1.0 Optic neuritis

MS16 35/m 045 ml 141 ml 2.5 30 Sensory disturbances, fatigue

MS17 26/f 1.67 ml 1.62 ml 20 na.** Optic neuritis

MS18 46/ f 0.19 ml 0.16 ml 4.0 1.0 Optic neuritis

“No T2 FLAIR image was available at relapse due to excessive motion of the patient during that sequence

*No structured EDSS assessment was available in remission

EDSS expanded disability status scale, LL lesion load, n.a. not available
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includes complete test-retest data from 44 participants
(30 females, age range =22-35 years). Participants were
scanned on two separate days, separated by an interscan
interval between 3 and 11 months. All study procedures
of the HCP protocol were approved by the Institutional
Review Board at Washington University in St. Louis.

Neuroimaging data acquisition

Data acquisition of the 18 MS patients was carried out
on a 3 Tesla Prisma scanner (Siemens, Erlangen, Ger-
many). Resting-state functional images were acquired
with a T2*-weighted EPI sequence (instruction to partici-
pants: eyes closed, repetition time (TR)=2000 ms, echo
time (TE)=30.0 ms, flip angle (FA)="70°, field of view
(FOV)=192 x 192 mm?, matrix size=64 x 64, voxel res-
olution (VR)=3 x 3 x 3.6 mm?, 33 axial slices (acquired
ascending-interleaved), phase encoding direction=ante-
rior—posterior, echo spacing=0.58 ms, pixel bandwidth
(BW)=2605 Hz/Px, scan duration=22 min 6 s, 660 vol-
umes per run; three dummy volumes were acquired at the
beginning of the scan to account for T1-saturation). For
co-registration of the functional data to high-resolution
native anatomical space, we acquired a T1-weighted scan
using a 3D Turboflash MPRAGE sequence (TR=1910 ms,
TE=3.67 ms, inversion time (TI)=1040 ms, 180 sag-
ittal slices, FA=9°, FOV=250x250 mm? matrix
size =256 x 256, VR =0.98 x 0.98 x 1 mm?, BW =180 Hz/
Px, scan duration=4 min 25 s). Additionally, to quantify
lesion load, we acquired a T2-weighted 2D Fluid Attenu-
ated Inversion Recovery (FLAIR) image (TR=9000 ms,
TE=108 ms, TI=2500 ms, 27 axial slices, FA=150°,
FOV =186 x 230 mm?, matrix size=260 x 320,
VR=0.72 x 0.72 x 5.5 mm®, BW =290 Hz/Px, scan dura-
tion=2 min 14 s) and calculated the lesion load using an
automatic lesion-segmentation method [20].

The HCP data was acquired on a 3 Tesla Connec-
tome Skyra Scanner (instruction to participants:
eyes closed, TR=720 ms, TE=33.1 ms, FA=52°
FOV =208 x 180mm?  matrix size=104x90, voxel
resolution=2x2x2 mm?> 72 slices, phase encoding
direction=right-left, multiband factor=8, echo spac-
ing=0.58 ms, BW =2290 Hz/Px, scan duration=14 min
33 s, 1200 volumes per run). The full imaging protocols
can be found online at http://protocols.humanconne
ctome.org/HCP/3T/imaging-protocols.html.

Although the scanning parameters used to acquire the
patient dataset differed from those used to acquire the
HCP dataset, the concern of a methodological bias is miti-
gated by the fact that we did not compare groups directly;
rather, we compared within-group longitudinal changes
between the two groups [i.e., differences (groups) of differ-
ences (time points)]. As such, given that data at both time
points for a given member of each group were acquired
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with the same parameters, one would only expect the pres-
ence of biases if one set of scanning parameters was inher-
ently more sensitive towards detecting connectivity-based
differences over time. In this case, our method, compris-
ing fewer acquired volumes, was less sensitive, whereas
the HCP method, comprising more acquired volumes, was
more sensitive [23]. Thus, the scanning parameters applied
to the patient sample were more statistically conservative
and therefore less likely to yield false positives.

Neuroimaging data analysis

Analysis of the acquired neuroimaging data was carried
out with the FMRIB Software Library (FSL, version 6.0)
[24, 25], the Connectome Workbench (version 1.4.2) [26,
27] and the CoSMoMVPA toolbox [28] for MATLAB
R2018b (The Mathworks, Natick, USA). Additionally, the
HCP data had already been pre-processed using tools
from FreeSurfer, FSL and the Connectome Workbench at
the time we used it; see [22] for details on this procedure.

Pre-processing

Pre-processing steps included brain extraction [29], slice-
time correction, and motion correction with respect to the
middle volume of each run (using trilinear interpolation
with 6 degrees of freedom (DOFs) [30]). We did not apply
spatial smoothing, as its implementation has recently been
shown to artificially increase the similarity of networks
between subjects in functional connectivity analyses [31].
Additionally, we did not apply temporal filtering, which
would have interfered with subsequent automatic removal
of motion artifacts (see below).

Each patient’s functional scan was then linearly co-reg-
istered to the native high-resolution anatomical scan using
a rigid body (6 DOFs) transformation. For statistical com-
parisons, we also performed a second, non-linear, co-regis-
tration of each functional scan to MNI152 2 mm standard
space. Because non-linear registrations are only reasonable
within the same modalities (e.g., structural, functional,
etc.), we first implemented a 12 DOF affine transformation
of the high-resolution anatomical scan to MNI152 2 mm
space, which we then used as a starting point for the non-
linear registration of the functional data to the standard
space [32].

In the final pre-processing step, we corrected for head
motion-induced artifacts using FSL's Automated Removal
Of Motion Artifacts (AROMA) tool, using its non-aggres-
sive strategy [33]. This algorithm consists of three steps:
first, independent component analysis (ICA) is applied
to decompose the functional data into a set of spatially
independent components. Second, those components
that most likely relate to head motion are automatically
identified based on four criteria (high-frequency content,
maximum correlation with realignment parameters, edge

34



Tahedl et al. Journal of Translational Medicine (2022) 20:488 2022, 20(1):488

fractions, and CSF fractions). Finally, the functional data is
denoised by removing the variance explained by only the
motion-related components. We performed this analy-
sis on the functional data in native space, which we later
transformed into MNI standard space using the previously
generated transformation matrices.

The maps resulting from this procedure were in volu-
metric space, but a 2D representation of cortical data has
several advantages over a 3D-representation, including
enhanced alignment to the geometry of the cortex as well
as increased statistical power [34]. Therefore, we trans-
formed the preprocessed data into CIFTI files (Connectiv-
ity Informatics Technology Initiative, https://www.nitrc.
org/projects/cifti/) using the Ciftify toolbox [35], a file
format which renders cortical data on the surface while
maintaining volumetric information of subcortical and
cerebellar data. For simplicity, we will refer to the small-
est units of our data as “voxels’, comprising both surface-
based and cerebellar/subcortical representations.

As a control data set, we used minimally preprocessed
data (both functional and structural scans) from the HCP-
retest dataset, which are also provided in CIFTI format.
This data has been preprocessed following the HCP func-
tional preprocessing pipeline [22]. The main preprocess-
ing steps were identical between our pipeline and the HCP
pipeline, encompassing removal of spatial/distortion arti-
facts, surface generation, registration and alignment to
standard space.

Assessing changes in brain network organization

between relapse and remission

The central goal of our analysis (illustrated in Figs. 2 and
3) was to investigate whether the organization of patients’
brain networks changed between relapse and remission,
compared to that of a sample of HC. Using dual regres-
sion [36] we generated subject-specific component maps
based on ten previously published spatial components
(from ICA, Table 2) and associated time courses [14] for
both patients and HCs (Fig. 2A). Here, we used a version
of this template in CIFTI file format [37]. Then, each of the
ten component templates was regressed (as spatial regres-
sors in a multiple regression) into each participant’s (i.e.,
each patient and each of the HCs) 4D space—time data-
set. This procedure resulted in a set of ten subject-specific
time series, one per spatial component. The resulting
time series were used as temporal predictors in a multiple
regression of each participant’s 4D dataset, resulting in ten
subject-specific spatial maps of parameter estimates (PE).
We then smoothed the PE maps with a Gaussian kernel
of 5 mm FWHM (in order to improve the spatial corre-
spondence between the data from patients and HCs). We
applied this procedure to the scan during the first clinical
episode (or baseline in HC) and the scan at remission (or

Page 5 of 14

follow-up in HCs). As we were interested in changes in
brain networks, we computed the difference between the
PE maps (for each of the ten templates separately) for each
patient/HC from the two scans (i.e., we calculated remis-
sion minus first clinical episode for the patients and fol-
low-up minus baseline for the HC, Fig. 2B, upper row). We
then converted the patients’ difference maps, voxelwise,
to z-score maps (Fig. 2B, lower row), using the mean and
standard deviation from the difference maps (follow-up—
baseline) of the 44 HCs. We computed these maps for each
of the ten ICA-networks separately.

In order to carry out statistical inference on the differ-
ence maps, we used a permutation testing scheme [38]
based on the null hypothesis of no difference between
patients and controls. The procedure was as follows
(Fig. 3A): for each network, of all 62 analyzed subjects
(combining 18 patients and 44 controls), we randomly
selected the difference maps from 18 subjects (reflect-
ing the number of patients in our sample) and calculated
18 z-scored difference maps, as described in the previ-
ous paragraph, from the distribution of the remaining
44 subjects (which could contain patients). From each of
the resulting z-scored difference maps, we stored both
the maximum and the minimum z-scores [to control for
the inflated family-wise error rate (FWER)] in order to
generate two separate null distributions for testing both
increases and decreases of coherence. We repeated this
process 10,000 times and subsequently compared the
z-scored difference maps of the 18 patients (i.e. ten maps
for each patient, reflecting the ten analyzed networks) to
the permutation-based null distributions by counting how
many values of the null distributions were more extreme
than the observed z-scores in each voxel of the patients’
maps. Dividing this count by the number of permutations
yielded FWER-corrected p-values (ppygr) (Fig. 3B). We
considered voxels with a ppyr lower than 0.025 (i.e., 0.05,
two-tailed) to indicate changes in network organization
that would not be predicted by chance. Hereinafter, we
refer to networks in which we observed changes between
the two time points as “altered networks”. For each altered
network, if we identified one or more clusters of vox-
els with ppypr<0.025, we extracted those clusters using
Workbench’s cifti-find-clusters algorithm. In the following
sections, we refer to such clusters of voxels as regions of
interest (ROIs).

Constructing adjacency matrices between altered networks
and original networks

For all of the ROIs of a given altered network of a sin-
gle patient, we identified to which of the ten original net-
works the ROIs belong, according to the ICA z-scores
from the ten spatial components. This procedure yielded
a 10 x 10 adjacency matrix of altered networks (rows)
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Fig. 2 Calculating statistical maps of network changes. A First, we applied dual regression for a set of ten ICA-network templates to each control’s
and each patient’s data sets, both for first clinical episode (baseline) and remission (follow-up). Next, (B, upper row) we computed the difference
map for each patient between the two time points. Finally, (B, lower row) we converted the patients'difference maps to z-maps, by calculating, for

each voxel, the z-score with respect to the control group

and original networks (columns). Thus, we counted the
number of ROIs present for a given altered network and
placed this count data in the corresponding column of the
matrix. As we were interested in the number of patients
that showed similar coherence changes, these data were
binarized, so that, even if a patient had multiple ROIs
reflecting coherence changes between the same two net-
works, this information appeared in the matrix as a one.
This 10 x 10 binary adjacency matrix was populated for
each patient and then summed across patients, yielding
a group-level frequency matrix, which allowed us to per-
form group-level statistics to test our hypotheses. Such
matrices were not necessarily symmetric because a pre-
post change in an altered network that changed its con-
nectivity with an original network does not imply that the
original network also showed a pre- post change.

Assessing the one-with-one, one-with-many,

and many-with-one hypotheses

Our hypotheses asked whether specific patterns appeared
in the adjacency matrices, which would indicate systema-
ticity between original networks and altered networks.
Namely, we were interested in a one-with-one hypoth-
esis (denoted by a single square in the adjacency matrix,
Fig. 1B), a one-with-many hypothesis (denoted by a row
in the adjacency matrix), and a many-with-one hypoth-
esis (denoted by a column in the adjacency matrix). Thus,
we needed to determine whether the frequencies for
a single square or the pattern of frequencies for a given
column or row were unlikely to occur by chance, which
we carried out using a binomial test and Monte Carlo
procedures.
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Fig. 3 Statistical assessment. A Using a Monte-Carlo procedure, we generated null distributions to determine the expected degree of change
in network organization between follow-up and baseline. B From these null distributions, we calculated empirical p-values for each voxel of the
patients’'z-maps, which yielded regions reflecting a change in network organization

Table 2 Overview of the analyzed networks, according to Smith et al. [14]

Network name (abbreviation)

Network name (abbreviation), continued

Network name (abbreviation), continued

Medial visual areas (MVA)
Occipital Pole (Occ)

Lateral Visual Areas (LVA)
Default Mode Network (DMN)

Cerebellar Network (Crb)

Auditory Network (Aud)

Sensorimotor Network (SMN)

Frontoparietal Network, right (rFP)
Frontoparietal Network, left (IFP)

Executive Control Network (ECN)

In brackets we provide the abbreviations used throughout this text

To this end, we first calculated the expected number
of patients that would contribute to a given cell of the
matrix, which we obtained by summing all 100 frequen-
cies of the group-level matrix (separately for coherence
increases and decreases) and then dividing this sum by
the number of elements of the matrix. This procedure
yielded 1.99 patients for the increases and 2.58 patients
for the decreases. Using these expected counts, we then
ran a binomial test for each cell of the matrices to deter-
mine the probability of the observed number of patients,
given the total number of patients that participated in
the experiment. These p-values were then converted to

z-scores (using a mean of 0 and standard deviation of 1)
for ease of visually presenting heatmaps. The z-scores
were ultimately thresholded at a value of 1.96 (i.e.,
p<0.025) to be able to determine whether any column-,
row, or cell-effects were present by counting how many
elements in each column and row survived the threshold.

Assessing potential one-with-one effects was car-
ried out by seeking lone cells with a p-value lower than
the Bonferroni-corrected threshold (to account for
the inflated family-wise error rate [FWER] from per-
forming 100 tests in two matrices) of p<0.025/200
(i.e, 2>3.6623). Assessing potential one-with-many or
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many-with-one effects (i.e., row- and column-effects,
respectively) was carried out by first counting how many
elements of a given row or column survived a threshold
of p<0.025 (i.e., z>1.96) and then running a Monte Carlo
procedure to determine how many elements of a row or
column would be predicted by chance. This randomiza-
tion procedure consisted of shuffling each patient’s binary
matrix, recomputing the group-level frequency matrix,
recomputing the binomial test, thresholding the result-
ing random p-values at p <0.025, summing the number of
elements per row and column, and storing the maximum
row and column sums (also to control for the inflated
FWER from ultimately testing for multiple column and
row effects). We repeated this procedure 100,000 times
yielding two distributions of maximum expected ele-
ments per column (once for coherence increases, once
for coherence decreases) and two distributions of maxi-
mum expected elements per row (again, for coherence
increases and decreases separately). We used these maxi-
mum sums to determine whether the observed number
of elements comprising a column- or row-effect in the
original data (following thresholding) were not likely to
be predicted by chance.

Follow-up individual-level analysis

Given that our results pointed to unexpected common-
alities across patients involving the Cerebellar Network
and Executive Control Network, we opted to carry out
a follow-up analysis to determine whether such effects
were robustly present in all patients rather than merely
being driven by a minority of the sample. To this end, as
each ROI could belong to a different network (see above),
for each patient we counted how often each “original
network” appeared in the set of ROIs, ultimately yield-
ing an individual-level probability distribution of the ten
networks. These probabilities were gathered separately
for coherence increases and decreases and then arcsine
transformed before being submitted to a two-factor
repeated-measures analysis of variance (ANOVA) with
factors Coherence and Network. This procedure was
repeated but instead counting how often each “altered
network” appeared in order to also obtain individual-
level probability distributions for the altered networks.

Results

Our primary goal was to investigate whether there were
regions in the brain that changed their coherence to
functional brain networks (obtained via dual-regression
ICA) between the first clinical episode (pre) and remis-
sion (post) in MS patients. We addressed this question
by investigating ten networks (Table 2) for each patient,
analyzing increases and decreases of functional coher-
ence separately. To determine when pre-post changes in
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coherence differed from the expected degree of change
present in a group of healthy controls, we employed
Monte Carlo procedures, which revealed networks that
differed between the first clinical episode and remission.
We used these patterns of network alterations to test
hypotheses regarding whether there exists systematicity
across patients with respect to the networks that change
and the networks to which they change.

Clinical scores, but not lesion load, change between first
clinical episode and remission

The median EDSS score of our patient sample was 2.25
(interquartile range=1.0) at first clinical episode and
1.0 (interquartile range=0.50) at remission. The Wil-
coxon signed-rank test confirmed the decrease in EDSS
scores over time (z=53.50, p=0.0059). On the other
hand, we were unable to find differences in T2 lesion load
(£,6=0.4364, p=0.6684) between the two time points.

Many-with-one and one-with-many: coherence changes
for the cerebellar and executive control networks

The Monte Carlo procedures we used to test the one-
with-many (row-effects) and many-with-one (col-
umn-effects) hypotheses revealed evidence for both
hypotheses. Evidence for the many-with-one hypothesis
manifested with respect to the Cerebellar Network (Crb)
in terms of both increased (six of ten networks present,
Prwer=9.9 x 107%) and decreased coherence (seven of
ten networks present, ppypr=9.9 x 107°) (Fig. 4). For
the coherence increases, the networks contributing to the
column-effect were the Occipital Pole (Occ, z=2.8597,
p=0.002), Lateral Visual Areas (LVA, z=3.906,
p=4.69 x 107°), Sensorimotor Network (SMN, z=23.906,
p=4.69x107°), Auditory Network (Aud, z=2.3105,
p=0.01), Executive Control Network (ECN, z=4.4116,
p=5.13x107%), and right Frontoparietal Network (rFP,
z=2.3105, p=0.01). For the coherence decreases, the
networks contributing to the column-effect were Medial
Visual Areas (MVA, z=2.356, p =0.009), Occ (z=3.3809,
p=3.6x10""%), LVA (z=2.8749, p=0.002), Default Mode
Network (DMN, z=2.356, p=0.009), Crb (z=2.356,
p=0.009) (SMN (, z=3.8778, p=5.3 x 10~°), and ECN (,
z=3.3809, p=3.6 x 107%) (Fig. 4).

Evidence for the one-with-many hypothesis con-
sisted of the ECN increasing its coherence with four of
ten networks (Ppywpr= =2.9 x 107%): the LVA (z=2.31,
p=0.01), Crb (z=4.4116, p=5.13 x 107%), SMN (2.31,
p=0.01), and IFP (z=2.8597, p=0.002) (Fig. 4). The
z-scores and p-values presented in this section for the
individual networks came from the binomial test.

Moreover, the binomial test did not reveal evidence for
the “one-with-other” hypothesis between any networks
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Fig. 4 Main results. A Relative frequencies depicting how many
patients had a particular altered network that changed its coherence
with a particular original network. B Thresholded z-scores (at
z>1.96) from inverting p-values obtained via a binomial test.
Following all statistical procedures, the results provide support for
the many-with-one hypothesis, as several altered networks across
patients appeared to both increase and decrease their coherence
with the Cerebellar Network. There was additional evidence for the
one-with-many hypothesis, in that coherence increased between
the ECN and a set of other networks. Column and row effects that
surpassed the respective FWER-corrected threshold of p <0.05
(two-tailed) are highlighted by the red contours

that were not already contributing to a “one-with-many”
or “many-with-one” effect.

Robust coherence changes of the cerebellar network

in vast majority of patients

Our individual-level analysis revealed that the unex-
pected commonality of the Cerebellar Network alter-
ing its functional coherence with other networks was
not driven by only a few patients. Rather, the Cerebel-
lar Network was the most-likely (or equally-most-likely)
“original network” [mean probability = ~ 39+ 6% (SEM)]
for coherence increases (Fig. 5, left), occurring in 13
patients (i.e.,~72% of the sample; p =4.31 x 1074, from
a binomial test B(18, 0.1056); Additional file 1: Fig-
ure S1). A fourteenth patient also showed coherence
increases involving the Cerebellar Network, though it
was not the most likely original network. With respect
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to the coherence decreases (Fig. 5, right), the Cerebel-
lar Network was the most-likely original network (mean
probability= ~39+5% [SEM]), occurring in 14 patients
(i.e, ~78% of the sample; p=5.82 x 1072, from a bino-
mial test B(18, 0.1167); Additional file 1: Figure S2). Two
additional patients showed coherence decreases involv-
ing the Cerebellar Network, though it was not the most
likely original network. The degree of coherence changes
in the cerebellar network did not correlate with the
changes in the EDSS scores (see Additional file 1). These
observations were supported by the results from the
ANOVA, which revealed differences between networks
(Fy153=27.1, p=1.49 x 10*) and coherence directions
(Fy17=6.15, p=0.0239), but not an interaction between
the two factors (Fy,53=1.28, p=0.2528). Moreover,
post-hoc achieved power analyses using G*Power [39]
revealed statistical power of 99.9985% for having found
the effect of coherence increases involving the Cerebellar
Network in 13 of 18 patients (needing only to be present
in four patients, given an expected probability of 0.1056).
Similarly, achieved statistical power was 99.9991% for
having found the effect of coherence decreases involving
the Cerebellar Network in 14 of 18 patients (needing only
to be present in five patients, with an expected probabil-
ity of 0.1167).

With respect to the individual-level probabilities of
the original networks, the ANOVA revealed differences
between networks (Fy ;53 =3.13, p=0.0017) and between
coherence directions (F);,=5.04, p=0.038) but not
an interaction between the two factors (Fy;53=0.84,
p=0.58) (Fig. 6, Additional file 1: Figures 3, 4).

Discussion

“One-with-many effect”: executive control network

Our analysis revealed evidence for the “one-with-many”
hypothesis, in that the functional coherence of the ECN
increased with respect to the LVA, Crb, SMN, and IFP.
This finding stands in partial contrast to previous work,
which has shown, for example, that decreases in func-
tional connectivity between the ECN and the DMN
at one time point (as compared to controls) predict
increased clinical disability (i.e., higher EDSS scores) [40].
Our findings suggest instead that a relative increase of
the ECN with other networks is compatible with remis-
sion (i.e., lower EDSS scores). One important distinction,
however, is that our sample consisted of patients suffer-
ing from their initial clinical episode who were scanned
during that first episode and again in remission, thereby
allowing us to measure changes over time within patients.
In contrast, such prior work investigated relapsing—
remitting (RRMS) patients that were scanned only once;
as such, the authors were only able to describe differences
with respect to healthy controls but not which changes
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Fig. 5 Group-averaged probabilities: original networks. The probability that each of the 18 patients'ROIs, which showed coherence increases (red)
and decreases (blue) with the altered network(s), belonged to a given one of the ten component networks. The Cerebellar Network was the most
probable original network, appearing with a probability of ~39% for coherence increases (present in 14/18 patients) and ~39% for coherence
decreases (present in 16/18 patients). For both panels, translucent circles reflect individual results, while opaque circles reflect the group -average.
Error bars depict standard error of the mean
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Fig. 6 Group-averaged probabilities: altered networks. The probability that each of the 18 patients’ networks showed coherence increases (red) or
decreases (blue), with respect to the sample of healthy controls. For both the coherence increases and decreases, the Sensorimotor and Executive

Control Networks were most likely to be altered, appearing with a probability of ~ 20%. For both panels, translucent circles reflect individual results,
while opaque circles reflect the group -average. Error bars depict standard error of the mean
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may have occurred within a given patient. It is therefore
possible that the connectivity behavior of the ECN differs
at different stages of MS.

“Many-with-one-effect”: cerebellar network

Most critically, we found evidence for the “many-with-
one” hypothesis, in that functional coherence changed
(both increasing and decreasing) between a set of net-
works and the Cerebellar Network (Fig. 4), and that this
result is rather robust at the individual level (i.e., present
in more than 70% of patients), despite the clinical hetero-
geneity of the sample. To demonstrate the robustness of
this effect, we carried out a split-half analysis in which
we compared the results from the first nine patients with
the results from the second nine patients (see Additional
file 1: Fig. S1).

Such a finding raises the question of whether there is
some capacity of the Cerebellar Network that allows
RRMS patients to overcome their symptoms; this idea
is supported by converging evidence that has tied func-
tional and structural aspects of the cerebellum to the
severity of MS disease progression. For example, MS
patients with early cerebellar dysfunction tend to develop
disability more quickly [41]. Similarly, Kutzelnigg and
colleagues showed that the extent of cerebellar cortical
demyelination is associated with overall MS pathology
[42]. Recent cross-sectional studies investigating func-
tional connectivity of MS patients demonstrated a rela-
tionship between symptom severity and alterations of the
cerebellum’s functional connectivity [43—45]. Our find-
ings extend such studies by providing additional evidence
of functional changes with respect to the Cerebellar
Network when measured at relapse and remission, and,
more importantly, yield a new perspective that functional
connectivity is altered between the Cerebellar Network
and a variety of other networks, irrespective of clinical
symptoms. These findings give rise to the idea that the
Cerebellar Network may play a guiding role in recovery
from diverse MS symptoms in the early disease course
and may protect against permanent disability.

Despite these findings, the question of how the Cer-
ebellar Network may alleviate MS symptoms remains
open. One mechanism by which the Cerebellar Network
might be involved in remission is that of learning. Build-
ing off of the original theory of cerebellar learning [46],
the current Albus-Marr-Ito theory of cerebellar learn-
ing posits that information from sensory consequences
of actions is directly conveyed to the cerebellum via the
inferior olive [47, 48]. Additionally, copies of any effer-
ent motor program are propagated to the cerebellum via
collaterals from cortical neurons [49, 50]. Thus, as the
cerebellum can access both efferent plans and afferent
consequences, it has the potential to register when there
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is a deviation between the two and correct if necessary
[51]. Though Marr originally thought that the cerebellum
was involved only in learning motor programs, recent
work has shown that the cerebellum receives input from
distributed cortical areas and is involved in a broad range
of cognitive functions beyond movement [52].

With respect to MS and the idea of a protective role
of the cerebellum, earlier work provides evidence that
such motor and/or cognitive learning may underlie the
improvement of symptoms in MS patients. For example,
using fMRI Saini and colleagues observed activation pat-
terns in clinically stable MS patients that are reportedly
found in healthy controls during motor learning [53].
Similarly, MS patients, whose performance on cognitive
tasks successfully improved following cognitive train-
ing programs (as compared to MS patients that did not
receive cognitive training), showed increased activation
within the cerebellum [54] and altered functional con-
nectivity of the cerebellum [55]. Thus, a link between
learning, altered cerebellar recruitment, and MS symp-
tom decline may explain the effectiveness of cognitive/
motor training programs in MS rehabilitation [56, 57].

Limitations and future outlook

One limitation of our study concerns the interpretation
of the “many-with-one” effect that we observed impli-
cating the Cerebellar Network in processes underlying
remission in MS. By definition, a “many-with-one” effect
is composed of multiple “one-with-one” effects that sur-
passed a particular threshold and, together, form the pat-
tern of a column. Because these columnar patterns were
statistically unlikely to occur by chance, we interpreted
them as evidence for the “many-with-one” hypothesis,
rather than a set of isolated effects, each favoring the
“one-with-one” hypothesis. Regardless, we cannot rule
out the possibility that treating these effects in isolation
would be the correct interpretation. For example, con-
sider a scenario in which different patient subtypes have
different altered networks that change their coherence to
the Cerebellar Network. By analyzing these patients as a
single group, one would observe what looks like a “many-
with-one” effect, which is merely the result of the hetero-
geneous sample. However, our sample size is too small to
differentiate subtypes. As such, this idea should be scru-
tinized in larger studies that can test the effectiveness
of methods such as ours in identifying patient subtypes,
thereby potentially improving personalized treatment
strategies [58].

Despite this interpretational shortcoming of the
“many-with-one” effect, there remain the facts (1) that
functional coherence was commonly altered between a
variety of networks and the Cerebellar Network and (2)
that the Cerebellar Network was either the most likely
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original network or tied for most likely original network
(in at least 70% of the patients for both the coherence
increases and decreases). Therefore, this unexpected
commonality across patients still speaks in favor of our
general interpretation, providing evidence that the Cer-
ebellar Network’s specific role in MS should be further
investigated, for example, as a possible target for symp-
tom-alleviating therapies.

Additionally, the open question regarding the meaning
of increases and decreases of functional coherence of the
Cerebellar Network remains unknown. Such differences
in functional connectivity are believed to reflect different
underlying mechanisms [59]; with respect to our findings,
it is possible that the coherence increases and decreases
reflect different types of plasticity at the synaptic level,
specifically long-term potentiation (LTP) and long-term
depression (LTD). Both of these learning mechanisms
have been observed for cerebellar neurons [60-63], and
LTP has been associated with symptom decline in MS
patients [64, 65]. Moreover, prior work has shown that
LTP increases functional connectivity in the rat cor-
tex [66, 67]; it is thus conceivable that LTD analogously
decreases functional connectivity, but this relation-
ship has yet to be experimentally demonstrated. Conse-
quently, alterations of cerebellar functional connectivity
in MS patients may underlie neuroplastic changes that
could theoretically predict symptom severity.

Conclusion

In summary, we investigated changes of functional con-
nectivity in MS patients between their first clinical epi-
sode and remission using ICA-based rs-fMRI. Our
analyses revealed that, the Cerebellar Network and a
heterogeneous set of other networks across different MS
patient tended to alter their functional coherence to one
another, and that there is approximately a 39% chance of
observing functional coherence changes in the Cerebellar
Network for a given patient following the initial clinical
episode. This finding suggests that the Cerebellar Net-
work may be functionally compensating for structural
damage to distributed brain regions, which could help
explain the oft-observed mismatch between structural
damage and clinical disability [68]. Furthermore, these
alterations in functional coherence manifested as both
increases and decreases, which may reflect neuroplastic
mechanisms of learning. Within this framework, subse-
quent studies could investigate the cerebellum’s capacity
for such learning mechanisms as a potential biomarker
that predicts an individual’s clinical progression; more
generally, future work could seek to understand the spe-
cific role of the cerebellum in the presence of distributed
damage to the structural and functional architecture of
the brain, especially at different stages of MS.
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ECN Executive Control Network
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MNI Montreal Neurological Space
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MS Multiple sclerosis
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ROI Region of interest
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Additional file 1: Figure S1. Probability that a given network is the
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6 Anhang

6.1 Supplementare Abbildung

A) Koharenzanderungen zwischen erster klinischer Episode und Kohéarenz bei Patienten 1-9
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B) Koharenzanderungen zwischen erster klinischer Episode und Koharenz bei Patienten 10-18
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Abbildung S1. Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmtes Netzwerk das ,urspriingliche Netzwerk" ist, dessen
funktionelle Koharenz bei MS-Patienten zwischen klinischer Episode und Remission verandert ist. Offene Kreise
sind Daten von einzelnen Patienten; geschlossene Kreise stellen den Mittelwert dar, und die Fehlerbalken sind
Standardfehler des arithmetischen Mittels. (A) Ergebnisse aus der ersten Gruppe von 9 Patienten. (B)
Ergebnisse aus der zweiten Gruppe von 9 Patienten. Man beachte, dass in beiden Fallen das zerebellare

Netzwerk (,Crb®) jenes ist, welches seine funktionelle Koharenz am starksten verandert.
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6.2 Supplementare Analyse

Um einen Zusammenhang zwischen den Veranderungen des EDSS und dem Ausmaf}
der Veranderungen im Kleinhirnnetzwerk zu testen, fuhrten wir die folgende Analyse
durch: Fur einen bestimmten Patienten haben wir alle Delta-FC-Werte von ROls
gemittelt, die dem zerebellaren Netzwerk als ,ursprunglichem Netzwerk® entsprachen.
Dies ergab einen Vektor von Delta-FC-Werten fur die Koharenzzunahmen und die
Koharenzabnahmen (pro Patient), die wir mit den Delta-EDSS-Scores korrelierten. Die
Ergebnisse sind wie folgt:

r=-0,17, p = 0,59 fiir die Koharenzzunahmen
r=0,159, p = 0,62 fir die Verringerung der Koharenz

Wir haben keine Hinweise auf einen Zusammenhang zwischen den EDSS-Scores und
den tatsachlichen Koharenzveranderungen im zerebellaren Netzwerk gefunden.
Dieses Nullergebnis ist aufgrund der wenigen Patienten mit EDSS-Scores aus beiden
Sitzungen nicht Uberraschend. Die Beziehung zwischen EDSS-Scores und

Koharenzveranderungen muss in grof3eren Studien weiter untersucht werden.
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7 Nachwort

Die hier behandelte Forschungsfrage war die ldentifizierung moglicher Veranderungen
der FC zwischen klinischer Episode und Erholung bei MS. Diese Untersuchung wurde
durch mehrere Beobachtungen veranlasst, die zeigen, dass sich die neuronale
Aktivitat selbst bei klinisch asymptomatischen MS-Patienten von der gesunder
Kontrollpersonen unterscheidet: Pantano et al. (2002) beschrieben beispielsweise,
dass bei MS-Patienten ohne klinisch sichtbare Beeintrachtigung der Handmotorik die
mittels fMRT gemessene funktionelle Hirnaktivitat im Vergleich zu Patienten ohne MS
74 stark ipsilateral verschoben ist. Solche Befunde deuten auf adaptive Veranderungen
der Gehirnorganisation im Sinne einer Neuroplastizitat bei MS hin. Die meisten
Untersuchungen, die neuroplastische Veranderungen bei MS beschreiben, sind
jedoch Querschnittsstudien, so dass nur auf Abweichungen von der Norm eines
Studienkollektivs geschlossen werden konnte, ohne jedoch weder die zeitliche noch
die individuelle Entwicklung im Detail zu betrachten. An dieser Stelle setzte unsere
Studie an: Die behandelte Hypothese war, dass eine funktionelle Reorganisation in
Folge einer klinischen Episode stattfindet und sich wahrend der Remission
manifestiert. DarUber hinaus stellten wir die Hypothese auf, dass es ein allgemeines
Muster bei allen Patienten gibt, das unabhangig von der Lage der Lasion und / oder
der klinischen Symptomatik wahrend des Ruckfalls beobachtet werden kann. Um
diese Hypothesen zu testen, untersuchten wir RRMS-Patienten in einer
Langsschnittstudie und bewerteten die FC zu zwei Zeitpunkten: einmal wahrend der
jeweiligen ersten klinischen Episode des Patienten und ein zweites Mal etwa vier
Wochen spater in Remission. Flur uns war es wichtig, dass zwischen den beiden
Messzeitpunkten eine klinisch nachweisbare Erholung eintrat (operationalisiert als
EDSS-Reduktion; wir schlossen nur Patienten ein, die ihre erste klinische Episode
erlebten, um die Wahrscheinlichkeit zu maximieren, eine solche EDSS-Reduktion zu
messen). Der Marker, den wir zwischen den Messzeitpunkten verglichen, war die
Topografie und Gewichtung verschiedener so genannter ,funktioneller Netzwerke"
(Bereiche im Gehirn, die in Ruhe ahnliche Aktivitatsmuster aufweisen und funktionell
ahnliche Aufgaben erflllen), die in der Literatur vielfach beschrieben werden. Wir
wollten prufen, ob es Regionen im Gehirn gibt, die sich infolge einer Lasion mit
anderen Netzwerke ,verknupfen®, um moglicherweise funktionelle Defizite zu

kompensieren. Unsere Analyse der Daten ergab tatsachlich solche Regionen, das als
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zerebellares Netzwerk beschrieben wurde. Mit anderen Worten: Unabhangig von dem
Netzwerk, das sich nach der Lasion veranderte, war das zerebellare Netzwerk stets
starker mit dem betroffenen Netzwerk verbunden. Im gleichen Zeitraum war eine
klinisch messbare Erholung nachweisbar, wahrend sich die Lasionslast nicht
veranderte. Angesichts der Assoziation des Kleinhirns mit dem Lernen und der
Automatisierung von Prozessen interpretieren wir diese Beobachtung als Hinweis auf
ein solches Lernen, das als Folge der Lasion stattfindet, um fur die Symptomatik zu
kompensieren: Ein und dieselbe kognitive oder motorische Funktion mag von aul3en
betrachten vor und nach dem Schub zwar identisch erscheinen — wird moglicherweise
angesichts unserer Ergebnisse auf neuronaler Ebene aber anders gesteuert: sie ist
zumgelernt" worden. Dies ist naturlich noch eine Hypothese, aber sie leitet sich direkt
aus unseren Studienergebnissen ab und muss in zukunftigen Studien weiter

untersucht werden.
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