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Ist Mathematik eine Wissenshaft?

Die Frage stellte Andrea Friedel, Dresden. Die Antwort gibt Peter Ripota, Physiker und

Mathematiker.1

Die Mathematik ist keineWissenshaft. Wissenshaften besh�aftigen sih mit der Wirklih-

keit und werden durh Experimente best�atigt (zumindest vorl�au�g) oder widerlegt (meist

endg�ultig). Die Mathematik besh�aftigt sih niht mit der Wirklihkeit, sondern mit selbst-

gesha�enen Objekten wie Zahlen, Mengen, Gruppen, usw. Meist sind das sehr abstrakte

Gebilde, die durh exakte De�nitionen und Regeln beshrieben werden. Mathematishe

Erkenntnisse st�utzen sih niemals auf Experimente, sondern immer nur auf Beweise. Das

sind streng geregelte Vorgehensweisen, wie man durh logishe und mathematishe Geset-

ze von bestimmten Voraussetzungen zu neuen Erkenntnissen kommt. An der Wirklihkeit

m�ussen diese Erkenntnisse niht mehr �uberpr�uft werden; das genaue Aufzeigen des Weges

zu ihrer Konstruktion gen�ugt.

Die Mathematik ist also keine Wissenshaft, sondern eine Kunstform. Da� die Kunstform

"
Mathematik\ in der Wissenshaft �au�erst n�utzlih angewandt werden kann, ist ein h�ohst

eigenartiges Ph�anomen, �uber das sih so manhe Philosophen den Kopf zerbrohen haben.

Warum das so ist, wei� niemand so genau. Vielleiht hat Albert Einstein reht. Er meinte,

Gott, der Sh�opfer, w�are Mathematiker gewesen. Sonst k�onnte man die Welt niht so gut

mathematish beshreiben.

1Dieser Artikel stammt aus der Zeitshrift P.M. 2/95 und wird mit freundliher Genehmigung

des Verlages abgedrukt.



Inhaltsverzeihnis I

Inhaltsverzeihnis

1 Einleitung 1

2 Zellulare Neuronale Netzwerke (CNN) 3

2.1 Grundlagen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 Erweiterte De�nitionsweise von CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3 Pr�adiktion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3 Hirnelektrishe Aktivit�at bei Epilepsie 10

3.1 Epilepsie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.1.1 De�nitionen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.2 Analyse hirnelektrisher Aktivit�at . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2.1 Invasive EEG-Messungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2.2 Datenerfassung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2.3 Dimensionspro�le von Epilepsie-Patienten . . . . . . . . . . . 14

3.3 Datenbasis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4 Ergebnisse 21

4.1 Zugrundegelegtes CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.2 Merkmalsbestimmung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.2.1 Parametertraining . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.2.2 Pr�adiktorkoeÆzienten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse . . . . . . . . . . . . . . . 30

5 Zusammenfassung 50



Inhaltsverzeihnis II

A Anhang 53

A.1 Klassi�kation epileptisher Anf�alle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

A.2 Luzifer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

A.2.1 Aufbau eines Datensatzes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

A.2.2 Vorverarbeitung der Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

A.3 Templot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

A.4 Dimpi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

A.4.1 Aufbau der Dimensionsdatei . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

A.4.2 Visualisierung mit Dimpi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

A.5 Abbildungsverzeihnis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

A.6 Tabellenverzeihnis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

A.7 Symbolverzeihnis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

A.8 Literaturverzeihnis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

B Dimensionspro�le 64



1. Einleitung 1

1 Einleitung

Seit ihrer Einf�uhrung durh Chua und Yang [2℄ haben Zellulare Neuronale Netz-

werke (CNN) eine hohe Bedeutung in der nihtlinearen Signalverarbeitung erlangt.

Insbesondere eignen sie sih zur Modellierung nihtlinearer orts- und zeitvarianter

Systeme und zur Bildverarbeitung [1℄. Obwohl ein CNN nur durh eine im Ver-

gleih zu anderen neuronalen Netzen verh�altnism�a�ig geringe Anzahl von Parame-

tern beshrieben wird, kann damit die Berehnung komplexer Operationen erfolgen.

Aufgrund seiner parallelen Struktur weist ein CNN eine sehr hohe Verarbeitungs-

geshwindigkeit im Vergleih zu universellen Digitalrehnern auf. Der Einsatz von

CNN eignet sih besonders dann, wenn beispielsweise nur wenig Wissen �uber das zu

modellierende System vorliegt. In diesem Fall k�onnen die Parameter des CNN durh

ein Lernverfahren bestimmt werden.

Epilepsie ist eine Krankheit des menshlihen Gehirns von der weltweit a. 0,6% der

Bev�olkerung betro�en sind. Die vershiedenen Epilepsien untersheiden sih in Art

und St�arke der epileptishen Anf�alle. Oftmals kann den Patienten durh Verabrei-

hung von Medikamenten geholfen werden. Je nah Medikament werden bestimmte

Botensto�e im Gehirn blokiert oder stimuliert, was in den meisten F�allen zu einer

Unterdr�ukung der epileptishen Anf�alle f�uhrt. Bei einer geringen Anzahl von Pa-

tienten kann die Epilepsie mittels eines operativen Eingri�s durh Entnahme von

Gehirngewebe
"
entfernt\ werden. Dazu ist eine genaue Lokalisation des Areals im

Gehirn erforderlih, von dem die epileptishen Anf�alle ausgehen.

Die epileptishen Anf�alle treten bis auf wenige Ausnahmen spontan auf. Nur sehr we-

nige Patienten versp�uren eine sogenannte Aura, die auf einen bevorstehenden epilep-

tishen Anfall hinweist. Durh wissenshaftlihe Untersuhungen existieren bereits

vershiedene Merkmale, deren deutlihe �Anderungen in einigen F�allen auf einen be-

vorstehenden epileptishen Anfall hinweisen. Ein Beispiel ist dieD�

2 genannte Appro-

ximation der Korrelationsdimension D2, die von der Klinik f�ur Epileptologie

der medizinishen Einrihtung der Universit�atsklinik Bonn entwikelt

wurde. Diese und andere Methoden zur Merkmalsbestimmung lassen sih aber niht

universell auf alle Patienten anwenden.

Im Rahmen dieser Arbeit sollen hirnelektrishe Signale mit Hilfe von CNN unter-

suht werden. Aus den Aufnahmen der hirnelektrishen Aktivit�at sollen eine oder

mehrere Elektroden zur Untersuhung herangezogen werden. Um diese aus den Auf-

nahmen zu extrahieren, soll ein Programm entwikelt werden, das die Auswahl ein-

zelner Elektroden gestattet und die Daten zur Verarbeitung mittels CNN vorberei-

tet. Da die hirnelektrishen Signale diskretisiert vorliegen, soll ein zeitdiskretes CNN
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zur Pr�adiktion eingesetzt werden. Dabei soll untersuht werden, welhen Einu� die

Pr�adiktionsordnung und -shrittweite auf den Pr�adiktionsfehler hat. Weiterhin soll

untersuht werden, ob der Einsatz polynomialer Kopplungsfunktionen bei CNN im

Vergleih zu linearen Gewihtungsfunktionen eine deutlihe Verbesserung des Er-

gebnisses nah sih zieht.

Beliebige CNN k�onnen mit dem im Institut vorhandenen Programm SCNN [9, 14℄

simuliert und deren Parameter durh Einsatz eines Trainingsverfahrens optimiert

werden. Im Rahmen dieser Arbeit soll ein weiteres Programm entwikelt werden,

das eine Analyse des zeitlihen Verlaufs der Parameter zul�a�t, deutlihe �Anderun-

gen aufzeigt und diese durh geeignete Berehnungsverfahren hervorheben kann.
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2 Zellulare Neuronale Netzwerke (CNN)

2.1 Grundlagen

Komplexe physikalishe Systeme lassen sih oftmals durh mathematishe Modelle

beshreiben, wobei sih deren L�osungen mittels lokal gekoppelter, gew�ohnliher Dif-

ferentialgleihungen ermitteln lassen. Die Parameter dieser Di�erentialgleihungen

k�onnen auf einem geordneten, zwei- oder dreidimensionalen Gitter plaziert werden,

wobei eine Position im Gitter als Zelle bezeihnet wird. Die direkte Wehselwirkung

der Zellen untereinander ist auf eine lokale Nahbarshaft begrenzt. Eine solhe An-

ordnung wurde in dieser allgemeinen Form urspr�unglih von Chua und Yang [2℄

vorgestellt und wird im folgenden Zellulares Neuronales Netzwerk (CNN) genannt.

Jede Zelle eines CNN ist ein nihtlineares dynamishes System, das zum Beispiel

durh ein nihtlineares RC-Netzwerk realisiert werden kann und dessen zeitlihes

Verhalten anhand gew�ohnliher nihtlinearer Di�erentialgleihungen ermittelbar ist.

Hierbei ist die Zelle lokal mit den Zellen in ihrer Umgebung verbunden, soda� diese

die betrahtete Zelle direkt beeinussen k�onnen. Die Zellen k�onnen in einem n-

dimensionalen Gitter angeordnet werden. In Bild 2.1 wird eine dreidimensionale

Bild 2.1: Dreidimensionale Anordnung von Zellen.

Anordnung veranshauliht. Sei Ci die Zelle am Ort i im Gitter, wobei i ein n-
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dimensionaler Vektor ist, dann ist die Nahbarshaft Nr(i) mit dem Radius r durh

Nr(i) = fCjjmax fkj� ikg � rg

gegeben. In Bild 2.2 ist die Zelle Ci gr�un und die Zellen der Nahbarshaft Nr(i) mit

Radius r = 1 sind blau dargestellt. Eine Zelle kann durh den
"
Zellzustand\ xi(t),

Bild 2.2: Das linke Teilbild zeigt die Nahbarshaft Nr(i) mit Radius r = 1 f�ur ein

dreidimensionales Gitter, w�ahrend rehts der Radius r = 2 f�ur ein zweidimensionales

Gitter dargestellt ist.

die
"
Zelleingangsaktivit�at\ ui(t), die "

Zellausgangsaktivit�at\ yi(t) und den Shwel-

lenwert zi, der oft auh als
"
Bias\ bezeihnet wird, beshrieben werden. Die Zell-

ausgangsaktivit�at yi(t) jeder Zelle ist eine Funktion f des Zellzustandes xi(t). Diese

Funktion f (xi(t)) wird auh Zellausgangskennlinie genannt. �Ubliherweise verwen-

det man eine der drei folgenden Funktionen, die in Bild 2.3 dargestellt sind:

A. St�ukweise lineare Ausgangskennlinie:

yi(t) � f (xi(t)) =
1

2
(jxi(t) + dj � jxi(t)� dj)

B. Sigmoide Ausgangskennlinie:

yi(t) � f (xi(t)) =
2

1 + e�� xi(t)
� 1 = tanh

� xi(t)

2

C. Die sogenannte Thresholdfunktion:

yi(t) � f (xi(t)) =

(
1 f�ur x � 0

�1 sonst
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Bild 2.3: Typishe Ausgangskennlinien von CNN: St�ukweise linear mit d = 1 (links),

Sigmoid (mitte) und Threshold (rehts).

Ein zeitkontinuierlihes CNN, auh als CTCNN bezeihnet, wurde in seiner ur-

spr�unglihen Form mit der Zellzustandsgleihung

C _xi(t) = �
1

Rx

xi(t) + Ai; j 
 Yj(t) +Bi; j 
 Uj(t) + zi (2.1)

von Chua und Yang [2℄ de�niert. Die Kapazit�at C und der Widerstand Rx des niht-

linearen RC-Netzwerkes werden aus Gr�unden der Vereinfahung gleih eins gesetzt.

Die Parameter Ai; j und Bi; j sind Matrizen, deren Produkt mit Yj und Uj mittels

einer Faltung berehnet wird.

Ein Spezialfall ist das zeitdiskrete Netzwerk [7℄, das auh als DTCNN bezeihnet

wird. Der wesentlihe Untershied zum CNN, beshrieben durh (2.1), besteht ei-

gentlih nur darin, da� es sih hierbei um ein zeitdiskretes System handelt. Ein

DTCNN wird durh die Zellzustandsgleihung

xi(t+ 1) = �xi(t) + Ai; j 
 Yj(t) +Bi; j 
 Uj(t) + zi (2.2)

beshrieben. Derartige Netzwerke werden h�au�g bei logishen Operationen und in

der Bildverarbeitung [1℄ eingesetzt.

F�ur den Fall, da� f�ur jede Zelle Ci die Parameter Ai; j und Bi; j die gleihen Werte

enthalten, also Ai; j = Ai�j und Bi; j = Bi�j gilt, spriht man von einem trans-

lationsinvarianten oder auh rauminvarianten Netzwerk. Sind die Parameter f�ur

mindestens zwei Zellen vershieden, dann wird es translationsvariant genannt. Der

n-dimensionale Raum, in dem die Zellen des CNN angeordnet sind, ist derart diskre-

tisiert, da� der Ortsvektor i immer die Position einer Zelle beshreibt. Die Parameter

k�onnen f�ur ein rauminvariantes Netzwerk in Matrizenshreibweise angegeben wer-

den. F�ur ein zweidimensionales Netzwerk mit Nahbarshaftsradius r = 1 sei der

Ortsvektor i = fxi; yig, dann folgt

Ai�j =

8>>>>>>>:
axi�1;yi�1 axi;yi�1 axi+1;yi�1

axi�1;yi
axi;yi

axi+1;yi

axi�1;yi+1 axi;yi+1 axi+1;yi+1

9>>>>>>>; und



2. Zellulare Neuronale Netzwerke 6

Bi�j =

8>>>>>>>:
bxi�1;yi�1 bxi;yi�1 bxi+1;yi�1

bxi�1;yi bxi;yi bxi+1;yi

bxi�1;yi+1 bxi;yi+1 bxi+1;yi+1

9>>>>>>>; ;

wobei jeder Matrixeintrag ai�j und bi�j ein Skalar ist.

Die Parameter Ai; j f�ur die Zelleing�ange und Bi; j f�ur die Zellausg�ange werden Tem-

plate genannt und legen den Grad der synaptishen Kopplung der Zelle mit ihren

Nahbarzellen fest. Das A-Template wird auh als Feedbak-Template bezeihnet,

Synaptische
Kopplung

Zellausgangsaktivitäten
der Nachbarzellen

der Nachbarzellen
Zelleingangsaktivitäten

i

Synaptische
Kopplung Feedback

Feedforward

Zelleingangsaktivität

Zellausgangsaktivität 
Zelle C

Bild 2.4: Synaptishe Kopplung der Zelle Ci mit ihren Nahbarzellen.

weil sie die Zellausgangsaktivit�at einer Zelle Ci auf sih selbst und die Zellaus-

gangsaktivit�aten der Nahbarzellen von Ci zur�ukkoppelt. Das B-Template wird als

Feedforward-Template bezeihnet, beides ist in Bild 2.4 dargestellt.

Ein zweidimensionales translationsinvariantes Netzwerk mit Nahbarshafts-

radius r = 1 wird durh die oben angegebenen 19 Parameter, der Feedforward-,

Feedbak-Template und den Bias, vollst�andig beshrieben. Shreibt man diese 19 Pa-

rameter untereinander auf, so erh�alt man das sogenannte CNN-Gen, das in Bild 2.5

dargestellt ist.
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Bild 2.5: Synaptishe Kopplung der Zelle Ci mit ihren Nahbarzellen und das CNN-Gen.

2.2 Erweiterte De�nitionsweise von CNN

Die Skalare in den Matrizen Ai; j und Bi; j stellen lineare Funktionen der Zellkopplun-

gen dar. In der erweiterten De�nition [16, 17℄ werden nun nihtlineare Funktionen

zugelassen. Die Matrizeneintr�age k�onnen zum Beispiel Polynome der Form

aj (f (xi(t))) � aj (yj(t)) =
KX
k=1

paj;k � y
k
j (t)

und

bj (uj(t)) =
KX
k=1

pbj;k � u
k
j (t)

sein, wobei K den maximalen Grad des Polynoms angibt. F�ur K = 3 ergeben sih

folgende Polynome

aj (yj(t)) = paj;1 � yj(t) + paj;2 � y
2
j (t) + paj;3 � y

3
j (t)

bj (uj(t)) = pbj;1 � uj(t) + pbj;2 � u
2
j (t) + pbj;3 � u

3
j (t)

als Gewihtungsfunktionen.

Die PolynomkoeÆzienten paj;0 und pbj;0 werden niht betrahtet, da die Summe der

KoeÆzienten nullten Grades sih ebenso durh einen Shwellenwert zi ausdr�uken

l�a�t. Die in [18℄ erfolgreih eingesetzten Polynom-Templates werden auh in der

vorliegenden Arbeit verwendet und durh ~Ai; j und ~Bi; j gekennzeihnet.
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Zus�atzlih zu den oben geshilderten Netzwerken wurde noh eine dazu erweiter-

te De�nitionsweise von Roska und Chua [21℄ angegeben. Es werden dabei zeitlih

verz�ogerte Werte yi(t � �) und ui(t � �) ber�uksihtigt, somit nimmt die Zellzu-

standsgleihung eines CNN die Form

C
dxi(t)

dt
= �

1

Rx

xi(t) + Ai; j 
 Yj(t) +Ai; j 
 Yj(t� �)

+ Bi; j 
 Uj(t) + Bi; j 
 Uj(t� �) + zi

an. Wie im obigen Fall k�onnen auh hier die Kopplungen durh nihtlineare Gewih-

tungsfunktionen ersetzt werden, soda� die Zellzustandsgleihung

C
dxi(t)

dt
= �

1

Rx

xi(t) + ~Ai; j 
 Yj(t) + ~Ai; j 
 Yj(t� �)

+ ~Bi; j 
 Uj(t) + ~Bi; j 
 Uj(t� �) + zi

entsteht. Ein DTCNN wird dann durh die Zellzustandsgleihung

xi(t+ 1) = �xi(t) + ~Ai; j 
 Yj(t) + ~Ai; j 
 Yj(t� �)

+ ~Bi; j 
 Uj(t) + ~Bi; j 
 Uj(t� �) + zi

beshrieben.

2.3 Pr�adiktion

Mittels eines Pr�adiktors wird versuht, den zuk�unftigen Signalverlauf aus bereits

bekannten Signalwerten zu extrapolieren. Pr�adiktoren sind wihtige Hilfsmittel zum

eÆzienten Codieren von Sprah- und Bildsignalen [19℄. Gelingt es, den Signalverlauf

bis auf einen Pr�adiktionsfehler aus den vergangenen Werten vorherzusagen, reiht

es aus, den Fehler f�ur die �Ubertragung oder Speiherung zu verwenden [8℄.

Ein Pr�adiktor hei�t linear, wenn die vorhergesagten Werte gem�a�

x̂(ti) =
LX

`=1

a` x(ti�`)

aus den bekannten Werten gebildet werden k�onnen. Dabei ist x̂(t) der vorhergesag-

te Wert f�ur ein zeitdiskretes Signal x(t). Soll nur der n�ahste Wert vorhergesagt

werden, ist die Pr�adiktionsshrittweite W = 1. Dies ist der einfahste Fall eines

Pr�adiktors. Allgemein k�onnen zur Pr�adiktion auh nihtlineare Operationen und

Pr�adiktionsshrittweiten gr�o�er eins zugelassen werden. Die Gr�o�e L ist die Ordnung

des Pr�adiktors und gibt an, wieviele bereits bekannte Signalwerte f�ur die Pr�adiktion
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t ti+1i i+3i+2t i−4 t i−3 t t i−1i−2 t tt

x(t)

Bild 2.6: Ausgehend von Zeitpunkt ti sind die Zeitpunkte ti�1 bis ti�4 die bereits

bekannten und ti+1 bis ti+3 die zuk�unftigen Signalwerte.

benutzt werden sollen. Die Faktoren a` sind die Gewihte, mit denen diese Werte in

den vorherzusagenden Wert eingehen. Bild 2.6 zeigt den Signalverlauf x(t) zum Zeit-

punkt ti und die bereits bekannten Werte zu den Zeiten ti�1 bis ti�4. Zum Beispiel

wird bei einer Pr�adiktionsshrittweite W = 1 und einer Pr�adiktionsordnung L = 4

der Signalwert x(ti) durh

x̂(ti) =
4X

`=1

a` x(ti�`)

approximiert. Der beim Pr�adizieren entstehende Fehler e(t) = x(t) � x̂(t), der so-

genannte Pr�adiktionsfehler, soll durh geeignete Wahl der Faktoren a` minimiert

werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die De�nitionsweise von DTCNN [21℄ so erweitert,

da� mehrere bekannte Signalwerte in die Pr�adiktion einbezogen werden k�onnen.

F�ur CNN wird also eine Pr�adiktionsordnung L gr�o�er eins zugelassen. Ein DTCNN,

das zur Pr�adiktion des n�ahsten Wertes x̂i(ti) herangezogen wird, kann mit dieser

erweiterten De�nition durh die Zellzustandsgleihung

x̂i(ti) = �xi(ti�1) + ~Ai; j 
 Yj(ti�1) +
LX

`=2

8: ~A(`)
i; j 
 Yj(ti�`)

9;
+ ~Bi; j 
 Uj(ti�1) +

LX
`=2

8: ~B(`)
i; j 
 Uj(ti�`)

9;+ zi

beshrieben werden. Die Summe �uber die Pr�adiktionsordnung L beginnt bei ` = 2,

denn der bekannte Wert f�ur ` = 1 wird mit den Parametern ~Ai; j und ~Bi; j gewihtet.

Die Kopplungsgewihte der bereits bekannten Werte sind von der Pr�adiktionsord-

nung L abh�angig, was durh die Parameter ~A(`)
i; j und

~B(`)
i; j beshrieben wird.
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3 Hirnelektrishe Aktivit�at bei Epilepsie

Ein menshlihes Gehirn besitzt a. 1010 Neuronen. Sie empfangen Signale und

geben neue, von ihnen erzeugte, Signale weiter. Bild 3.1 zeigt eine shematishe

Darstellung eines Neurons. Die Forts�atze des Neurons, die die Eingangsinformation

sammeln, werden Dendriten genannt. Diese Dendriten �ubernehmen Signale aus an-

Bild 3.1: Shematishe Darstellung eines Neurons.

deren Nervenzellen an den sogenannten Synapsen. Ein einzelnes Neuron hat bis zu

10.000 Synapsen, durh die es mit anderen Neuronen in seiner Umgebung verbunden

ist. Das menshlihe Gehirn besitzt also a. 1 Billiarde Synapsen [22℄. Der Zellk�orper

produziert in diversen Organellen die f�ur die Arbeit des ganzen Neurons notwendigen

Sto�e. Die Ausgabesignale des Neurons werden durh das Axon an andere Neuro-

nen weitergereiht. Jede Zelle besitzt h�ohstens ein Axon. Einige Neuronen besitzen

kein Axon, da ihre Aufgabe ansheinend nur die Verkn�upfung anderer Zellen durh

synaptishe Kontakte an den Dendriten ist [20℄.

3.1 Epilepsie

Epilepsie ist eine Krankheit des menshlihen Gehirns von der weltweit a. 0,6%

der Bev�olkerung betro�en sind. Ein epileptisher Anfall ist die klinishe Manife-

station �uberh�ohter und/oder hypersynhroner Aktivit�at von Neuronen im zerebra-

len Kortex. Diese abnormale Aktivit�at der Neuronen beendet sih normalerweise

selbst�andig.

Es treten stark untershiedlihe Formen von epileptishen Anf�allen auf. Diese Er-

sheinungsformen spiegeln die Funktion des zerebralen kortikalen Bereihs wider,
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in dem die abnormale neuronale Aktivit�at auftritt. Ein epileptisher Anfall zeigt

sih durh ein gest�ortes neurales Verhalten, beispielsweise durh die Unf�ahigkeit, zu

sprehen und/oder sih zu bewegen oder dies nur unwillk�urlih zu k�onnen, sowie

durh einen ver�anderten Bewu�tseinszustand, Sinnesemp�ndungen oder autonome

St�orungen. Oft treten mehrere St�orungen simultan auf [4℄.

Epileptishe Anf�alle lassen sih mit Hilfe eines Elektroenzephalogramms, kurz EEG,

erfassen. Dabei wird die hirnelektrishe Aktivit�at mittels �au�erlih angebrahter

Sonden durh den Sh�adelknohen und die Kopfhaut gemessen. Aufgrund der un-

tershiedlihen Leitf�ahigkeiten der vershiedenen Gewebearten entstehen me�tehni-

she Probleme. Um diese zu umgehen, k�onnen auh invasive Me�methoden genutzt

werden, wie zum Beispiel das Elektrokortikogramm, ECoG, und das Stereoelektro-

enzephalogramm, SEEG. Die hirnelektrishe Aktivit�at wird dabei mittels Subdural-

sonden direkt auf der Hirnober�ahe und mit Tiefensonden im Hirninnern gemessen.

3.1.1 De�nitionen

Es folgen nun einige grundlegende De�nitionen, die die Epilepsie n�aher spezi�zieren

und zum Verst�andnis der folgenden Ausf�uhrungen wihtig sind.

Epileptishe St�orung Eine epileptishe St�orung bezeihnet einen hronishen

neurologishen Zustand, der durh wiederkehrende epileptishe Anf�alle gekennzeih-

net ist, und impliziert eine neurologishe Abnormalit�at des Gehirns.

Epilepsie Epilepsie umfa�t alle m�oglihen Formen epileptisher St�orungen und ist

der Oberbegri� der Symptome epileptisher Anf�alle, soda� eigentlih von Epilepsien

gesprohen werden mu�.

Iktual, postiktual, interiktual Hiermit werden die vershiedenen zeitlihen

Phasen eines epileptishen Anfalls harakterisiert. Die iktuale Phase ist der epilepti-

she Anfall selbst, wie er mittels EEG-Messungen erfa�t werden kann. Wohingegen

postiktual die Phase nah dem Anfall bezeihnet, in der es noh zu funktionellen

St�orungen des Gehirns kommt, w�ahrend der Zeitraum zwishen der postiktualen

und der n�ahsten iktualen Phase interiktual genannt wird.



3. Hirnelektrishe Aktivit�at bei Epilepsie 12

Epileptogenesis Epileptogenesis bezeihnet die Entwiklung einer epileptishen

St�orung, also den Krankheitsverlauf. Dieser Begri� wird in manhen F�allen auh f�ur

den epileptishen Anfall verwendet.

Epileptisher Fokus Als epileptishen Fokus bezeihnet man den elektrophy-

siologish de�nierten Bereih im Gehirn, der als anfallsausl�osendes Areal betrahtet

werden kann. �Ubliherweise senden diese Neuronen unkontrollierte elektrishe Signa-

le aus, die auf den Bereih des epileptishen Fokus beshr�ankt sind. Die Ausbreitung

dieser Signale �uber das gesamte Gehirn kann zu einem epileptishen Anfall f�uhren.

Der epileptishe Fokus kann eindeutig sein (fokal), in beiden Hirnh�alften existie-

ren (bilateral), aus mehreren Quellen stammen (multifokal) oder ist keiner Region

zuzuordnen (di�us).

Kontrolle und Heilung epileptisher Anf�alle Wenn die H�au�gkeit epilepti-

sher Anf�alle �uber einen l�angeren Zeitraum auf ein akzeptables Niveau gefallen ist,

spriht man von kontrollierten Anf�allen. Beispielsweise kann f�ur einen Patienten, der

sonst mehrere Anf�alle pro Tag erleidet, ein Anfall pro Tag bereits ein akzeptables

Niveau sein. Treten �uber einen l�angeren Zeitraum, �ubliherweise f�unf Jahre, keine

epileptishen Anf�alle mehr auf, gilt der Patient als geheilt. Weder f�ur das akzeptable

Niveau noh f�ur den l�angeren Zeitraum k�onnen allgemein g�ultige Aussagen getro�en

werden, soda� diese Begri�e f�ur jeden Patienten untershiedlih de�niert werden.

Partielle Anf�alle Partielle Anf�alle beginnen in einer Gehirnh�alfte und hei�en ein-

fah, wenn der Patient sein Bewu�tsein niht verliert, ansonsten werden sie komplex

genannt. Ein einfaher Anfall kann zu einem komplexen Anfall werden.

Generalisierte Anf�alle Generalisierte Anf�alle beginnen simultan an mehreren

Punkten des Gehirns. Oft entstehen aus partiellen Anf�allen generalisierte Anf�alle.

Aura Die sogenannte Aura tritt nur ganz kurz vor dem epileptishen Anfall auf

und ist nur durh den Patienten selbst wahrzunehmen. Dieses Ph�anomen tritt aller-

dings nur bei einer sehr geringen Anzahl von Patienten auf.

Die Internationale Liga gegen Epilepsie hat eine Klassi�zierung epileptisher

Anf�alle vorgestellt, die in Anhang A.1 wiedergegeben ist.
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3.2 Analyse hirnelektrisher Aktivit�at

3.2.1 Invasive EEG-Messungen

Die elektrishe Aktivit�at der Neuronen im Gehirn, im folgenden als hirnelektrishe

Aktivit�at bezeihnet, kann mit Hilfe eines Elektroenzephalogramms erfa�t werden.

Dazu m�ussen Elektroden in die N�ahe der zu messenden Neuronen gebraht werden.

Soll die elektrishe Aktivit�at von Neuronen direkt an der Hirnober�ahe gemes-

sen werden, wird die Sh�adeldeke ge�o�net, und die Sonden werden auf das Gehirn

gelegt. Bei Messungen im Innern des Gehirns werden sogenannte Tiefensonden ver-

wendet. Diese st�abhenf�ormigen Sonden k�onnen durh ein vergleihsweise kleines

Loh in der Sh�adeldeke in das Gehirn eingef�uhrt werden.

Je nah Lage im Gehirn werden die einzelnen Sonden bezeihnet, wie ein m�oglihes

Implantationsshema in Bild 3.2 repr�asentativ zeigt. Diese hirurgishen Eingri�e

Bild 3.2: Repr�asentatives Shema implantierter Sonden, die f�ur invasive Aufnahmen der

hirnelektrishen Aktivit�at bei Epilepsie-Patienten genutzt werden.

werden in der Klinik f�ur Epileptologie der medizinishen Einrihtung

der Universit�atsklinik Bonn vorgenommen.
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3.2.2 Datenerfassung

Auf einer implantierten Sonde be�nden sih mehrere Me�punkte, die sogenannten

Elektroden, unabh�angig davon, ob es eine Ober�ahen- oder Tiefensonde ist. Die

hirnelektrishen Signale werden zun�ahst tiefpa�ge�ltert (85 Hz, -3 dB Punkt) und

analog aufgezeihnet. Zur sp�ateren Verarbeitung durh einen Digitalrehner werden

nn−2 n−1

Sonden

Elektrode

X

t
n+1 n+2 n+3n−3

Wandler
AD−

&

TP−Filter

Bild 3.3: Messung der hirnelektrishen Aktivit�at.

die Me�werte mit einer Abtastrate von 173 Hz und 12 Bit-Quantisierung digita-

lisiert. Die so gewonnenen Daten werden in quasistation�are Abshnitte [13℄ zu je

30 Sekunden eingeteilt, die im folgenden Intervalle genannt werden. Ein Intervall

besteht demzufolge aus 5190 Me�werten.

3.2.3 Dimensionspro�le von Epilepsie-Patienten

Lehnertz und Elger [11, 12, 13℄ entwikelten mit Hilfe von Methoden der Theorie

nihtlinearer dynamisher Systeme eine Absh�atzung der Komplexit�at eines Signals.

Die dazu herangezogene Kenngr�o�e ist eine D�

2 genannte Approximation der Korre-

lationsdimension D2 [6℄. Ein niedriger D�

2-Wert, kleiner oder gleih f�unf, wird dabei

als niedrige Komplexit�at interpretiert. Die betrahteten Neuronen be�nden sih in

einem hyperaktiven Zustand und k�onnen niht f�ur eine Aufgabe rekrutiert werden.

Ein hoher D�

2-Wert, gr�o�er oder gleih zehn, wird dagegen als eine hohe Komplexit�at

interpretiert. Der Bereih zwishen f�unf und zehn wird in 256 �aquidistante Intervalle

eingeteilt.

Die D�

2-Dimension wurde f�ur jede Elektrode und jedes Intervall berehnet und

zur Visualisierung in eine Graustufendarstellung eingetragen. Dabei werden in x-

Rihtung die Intervalle m und in y-Rihtung die einzelnen Elektroden aufgetra-

gen. Niedrigen D�

2-Werten, D�

2 � 5, wird die Farbe shwarz und hohen D�

2-Werten,
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D�

2 � 10, die Farbe wei� zugeordnet. Die Graustufen zwishen shwarz und wei�

werden in 256 �aquidistante Intervalle unterteilt. Liegt ein D�

2-Wert in einem der zu-

vor de�nierten 256 Intervalle, so wird ihm die entsprehende Graustufe zugeordnet.

Die Darstellung s�amtliher D�

2-Werte einer Aufnahme wird im weiteren Verlauf als

Dimensionspro�l bezeihnet.

Bild 3.4: Dimensionspro�l von Patient 2: Epileptisher Anfall bei m = 68.

Bild 3.5: Dimensionspro�l von Patient 4: Epileptisher Anfall bei m = 20.
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Bild 3.6: Dimensionspro�l von Patient 3: Epileptisher Anfall bei m = 27.
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Bild 3.7: Dimensionspro�l von Patient 1: Epileptisher Anfall bei m = 50.
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Zum Beispiel kann man bei Patient 1, in Bild 3.7 auf Seite 17, den fokalen Bereih im

Bereih der TL-Sonde erkennen, aufgrund der durhgehend niedrigen Komplexit�at

aller TL-Elektroden. W�ahrend des epileptishen Anfalls zeigt das gesamte Gehirn

eine niedrige Komplexit�at, was in den vier Intervallen am rehten Bildrand zu sehen

ist. Untersuhungen der Klinik f�ur Epileptologie der medizinishen Ein-

rihtung der Universit�atsklinik Bonn haben gezeigt, da� deutlihe �Ande-

rungen der D�

2-Dimension als Vorl�aufer eines bevorstehenden epileptishen Anfalls

betrahtet werden k�onnen.

Die Bilder 3.4 { 3.7 zeigen jeweils die Dimensionspro�le der vier untersuhten Pati-

enten vor und w�ahrend eines epileptishen Anfalls. Die Dimensionspro�le von Auf-

nahmen, w�ahrend der der Patient keinen epileptishen Anfall erlitt, be�nden sih

im Anhang B.

3.3 Datenbasis

F�ur die vorliegenden Untersuhungen hat dieKlinik f�ur Epileptologie der me-

Patient Datensatz Informationen

1 Anfallsfrei S. 64

2 Zwei Kurznarkosen mit 9 Minuten Vorlauf S. 65
1

3 Anfallsfrei S. 66

4 1 Anfall mit 25 Minuten Vorlauf S. 17

1 Interiktuale Langzeitregistrierung S. 69

2 Kurzer interiktualer Datensatz S. 67
2

3 1 Anfall S. 15

4 Kurzer Datensatz mit Hyperventilation S. 68

1 Normale Aktivit�at S. 70

2 Interiktuale Aktivit�at S. 72

3 3 2 Anf�alle S. 69

4 Interiktuale Aktivit�at S. 71

5 1 Anfall S. 16

1 Interiktuale Aktivit�at S. 75

2 1 Anfall S. 15

4 3 Interiktuale Aktivit�at S. 73

4 Interiktuale Aktivit�at S. 74

5 1 Anfall S. 75

Tabelle 3.1: �Ubersiht der in dieser Arbeit ber�uksihtigten Aufnahmen.
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dizinishen Einrihtung der Universit�at Bonn von vier Patienten jeweils

mehrere Aufnahmen zur Verf�ugung gestellt. Tabelle 3.1 zeigt, in welher Verfassung

der Patient war, als der jeweilige Datensatz aufgenommen wurde. In der rehten

Spalte ist die Seitennummer angegeben, auf der sih das entsprehende Dimensions-

pro�l be�ndet.

Patient Datensatz M O N Aufnahmedauer Abtastrate

1 38 84 5190 00:20:00 173 Hz

2 37 83 5190 00:20:00 173 Hz
1

3 28 83 5190 00:15:00 173 Hz

4 54 83 5190 00:28:01 173 Hz

1 252 52 5190 02:06:23 173 Hz

2 50 54 5190 00:25:54 173 Hz
2

3 100 54 5190 00:50:50 173 Hz

4 40 54 5190 00:20:55 173 Hz

1 38 48 5190 00:19:56 173 Hz

2 58 48 5190 00:29:53 173 Hz

3 3 148 48 5190 01:14:45 173 Hz

4 28 48 5190 00:14:57 173 Hz

5 38 48 5190 00:19:56 173 Hz

1 120 52 5190 00:25:55 173 Hz

2 70 52 5190 00:35:53 173 Hz

4 3 59 52 5190 00:30:27 173 Hz

4 60 52 5190 00:30:55 173 Hz

5 214 32 7800 01:47:35 260 Hz

Tabelle 3.2: Detaillierte �Ubersiht aller Aufnahmen, wobei M die Anzahl der Intervalle,

O die Anzahl der Elektroden einer Aufnahme und N die Anzahl Me�werte pro Intervall

bezeihnet.

Bei der Aufnahme eines Datensatzes wird zwishen der tats�ahlihen Zeit t und der

Zeit T untershieden. Die Zeit T beginnt immer zum Zeitpunkt T0 = 0, ist aber

gegen�uber der tats�ahlihen Zeit t um " vershoben.

Die Berehnung der Korrelationsdimension D�

2 erfolgt alle 30 Sekunden in der

tats�ahlihen Zeit t. Da die Aufnahme bei T0 = 0 beginnt, wird zun�ahst die

Zeit T" = " abgewartet und dem Signalabshnitt Sa in der Zeit von T0 bis T"
kein Dimensionswert zugeordnet. Dieser Sahverhalt ist in Bild 3.8 dargestellt. Vom

Zeitpunkt T" an, wird f�ur jeweils 30 Sekunden ein Dimensionswert D�

2 berehnet.

Somit unterteilt sih eine Aufnahme in M Intervalle, wobei bei einer Abtastfre-
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quenz � 0 = 173Hz jedes Intervall Im 5190 Signalwerte enth�alt. M bezeihnet im

folgenden die Anzahl der Intervalle des jeweiligen Datensatzes.

Die Aufnahmen sind mit einer Frequenz � = 1�106

5760
Hz = 173; 6�1Hz abgetastet. Zur

Berehnung der DimensionD�

2 wurde eine Frequenz �
0 = 173Hz zugrundegelegt. Um

diese Diskrepanz zwishen � und � 0 zu kompensieren, wird nah einigen Intervallen

im Datensatz eine Sekunde, also 173 Me�werte, �ubersprungen. Der Abshnitt Sb in

Bild 3.8 zeigt dies.

Das Ende der Aufnahme von hirnelektrishen Signalen in der tats�ahlihen Zeit t

ist niht zeitgleih mit dem Ende der Berehnung der Dimensionswerte. Nah dem

T =
12
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Bild 3.8: Veranshaulihung der Einteilung einer Aufnahme hirnelektrisher Aktivit�at in

einzelne Intervalle.

letzten Signalabshnitt IM , dem ein Dimensionswert zugewiesen wird, folgen noh

hirnelektrishe Signale, denen kein Dimensionswert mehr zugewiesen wird. Der Ab-

shnitt S in Bild 3.8 verdeutliht dies.



4. Ergebnisse 21

4 Ergebnisse

4.1 Zugrundegelegtes CNN

Die hirnelektrishen Signale sollen mit Hilfe eines CNN untersuht werden. Da diese

Werte zeitdiskret vorliegen, wird ein DTCNN verwendet. Dem Netzwerk wird jeweils

ein quasistation�ares Intervall Im, also 5190 Me�werte, pr�asentiert. Ausgehend vom

ersten Me�wert zum Zeitpunkt t0 soll der n�ahste Wert zum Zeitpunkt t1 pr�adiziert

werden. Diese Pr�adiktion wird in zeitliher Reihenfolge f�ur jeden der 5190 Me�-

werte durhgef�uhrt. Dadurh ergibt sih ein Ausgangssignal mit 5190 pr�adizierten

Signalwerten, das zur Fehlerbestimmung mit dem Eingangssignal verglihen wird.

Die sehs zu untersuhenden Elektroden einer Sonde sollen parallel analysiert wer-

den. Es wird daher ein eindimensionales Netzwerk mit sehs Zellen gew�ahlt. Im

Gehirn werden die einzelnen Neuronen von ihren umliegenden Neuronen beeinu�t.

Diese Eigenshaft wird auf dem DTCNN dadurh widergespiegelt, da� die direkte

A i−j C i

t

Bild 4.1: Struktur eines DTCNN, welhes in der vorliegenden Arbeit verwendet wird.

Wehselwirkung der einzelnen Zellen untereinander auf eine lokale Nahbarshaft

beshr�ankt ist. Im Rahmen dieser Arbeit sollen jeweils nur die n�ahsten Nahbarn

einen direkten Einu� haben, soda� f�ur die Parameter Ai�j eine eindimensionale

Matrix mit drei Eintr�agen gew�ahlt wird. Dieser Sahverhalt ist in Bild 4.1 veran-

shauliht. Die Parameter werden durh ein sogenanntes Training bestimmt, welhes

in Abshnitt 4.2.1 n�aher erl�autert ist

Sei der Ortsvektor i = i F�ur das oben beshriebene DTCNN k�onnen die Parame-
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ter Ai�j gem�a�

Ai�j =
8: ai�1 ai ai+1

9;
notiert werden, wobei der Eintrag ai das Zentralelement genannt wird. Wenn die

Parameter ai�1 und ai+1 identish sind, liegt ein symmetrishes Template vor, an-

sonsten ein asymmetrishes Template. Bei den realen Messungen be�ndet sih links

und rehts einer betrahteten Elektrode untershiedlihes Nervengewebe. Diese Tat-

sahe wird auf dem DTCNN durh eine asymmetrishe Wahl der Parameter Ai�j

widergespiegelt.

Nun m�ussen weitere Parameter des Netzwerks bestimmt werden, wie der Polynom-

gradK, die Pr�adiktionsordnung L und die Pr�adiktionsshrittweiteW . Als Fehlerma�

f�ur die G�ute der Parameter wird der relative quadratishe Fehler gem�a�

e(m) =
X

t

(yi(t)� ŷi(t))
2

y2i (t)
(4.1)

verwendet, wobei yi(t) die Ausgangsaktivit�at der Zelle Ci und ŷi(t) die pr�adizierte

Ausgangsaktivit�at f�ur das Intervall m bezeihnet.

Es wurde untersuht, ob die Wahl einer untershiedlihen Pr�adiktionsshrittweiteW

Einu� auf den Pr�adiktionsfehler e(m) hat. Da eine Erh�ohung der Pr�adiktionsord-

Pr�adiktions- Pr�adiktions- Pr�adiktions- Pr�adiktions-

ordnung L shrittweite W
e(m)

ordnung L shrittweite W
e(m)

4 1 0,03282

4 2 0,10520
1 1 0,05837

4 3 0,22646

4 4 0,34490

2 1 0,03598 6 1 0,03183

2 2 0,10988 6 2 0,10283

2 3 0,23180 6 3 0,22432

2 4 0,35112 6 4 0,34354

3 1 0,03474 11 1 0,03060

3 2 0,10878 11 2 0,09804

3 3 0,22986 11 3 0,21932

3 4 0,34845 11 4 0,34013

Tabelle 4.1: Der Einu� untershiedliher Pr�adiktionsordnungen und -shrittweiten auf

den Pr�adiktionsfehler e(m) wurde untersuht. Repr�asentativ ist das Ergebnis f�ur Inter-

vall 1 der TL01-Elektrode aus Datensatz 4 von Patient 1 dargestellt. Es wurden quadra-

tishe Polynome verwendet, der Polynomgrad K ist zwei.
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Bild 4.2: e(m) in Abh�angigkeit von der Pr�adiktionsshrittweite bei konstanter Pr�adik-

tionsordnung (oben) und e(m) in Abh�angigkeit von der Pr�adiktionsordnung bei kon-

stanter Pr�adiktionsshrittweite (unten), wobei das Ergebnis f�ur Intervall m = 1 der

TL01-Elektrode aus Datensatz 4 von Patient 1 dargestellt ist.
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nung L mit einem h�oheren Rehenaufwand verbunden ist, wurde weiterhin unter-

suht, ob eine derartige Erh�ohung zu einer Erniedrigung des Pr�adiktionsfehlers e(m)

f�uhrt. F�ur vershiedene Pr�adiktionsordnungen und jeweils untershiedlihe Pr�adik-

tionsshrittweiten ist der zugeh�orige Fehler in Tabelle 4.1 angegeben. In Bild 4.2

wird der Fehler beispielhaft f�ur die Pr�adiktionsordnung L = 3 sowie f�ur die Pr�adik-

tionsshrittweite W = 1 gezeigt.

Die Ergebnisse in Tabelle 4.1 betrahtend, lassen sih die folgenden Shlu�folgerun-

gen ziehen. Erstens steigt der Fehler erwartungsgem�a� an, wenn die Pr�adiktions-

shrittweite erh�oht wird. Zweitens sinkt der Fehler, wenn die Pr�adiktionsordnung

erh�oht wird. Ab der Pr�adiktionsordnung zwei nimmt der Fehler nur noh unwesent-

lih ab, soda� im folgenden die Pr�adiktionsordnung L = 2 und die Pr�adiktions-

shrittweite W = 1 verwendet wird.

Eine Erh�ohung des Polynomgrades K in den nihtlinearen Matrixeintr�agen ai f�uhrt

ebenfalls zu einem deutlih h�oheren Rehenaufwand. Die Resultate in Tabelle 4.2

Grad K der Grad K der

Polynome
e(m)

Polynome
e(m)

1 0,03124 6 0,03079

2 0,03120 7 0,03073

3 0,03097 8 0,03072

4 0,03093 9 0,03070

5 0,03079 10 0,03070

Tabelle 4.2: Pr�adiktionsfehler in Abh�angigkeit des Polynomgrades K, wobei die Pr�adik-

tionsordnung L = 2 und die Pr�adiktionsshrittweite W = 1 ist.

zeigen jedoh, da� ab dem Polynomgrad K = 3 keine wesentlihe Abnahme des

Fehlers auftritt. Zusammenfassend wird im folgenden zur Untersuhung des zeit-

lihen Verlaufs der Parameter von CNN ein invariantes DTCNN mit sehs Zellen

verwendet, dessen asymmetrishe Templates jeweils drei Zellen mittels nihtlinearer

Polynome lokal koppeln. Als Zellausgangsfunktion yi(t) wird die lineare Ausgangs-

kennlinie f (xi(t)) = xi(t) verwendet. Weiterhin ist die Pr�adiktionsordnung L = 2,

die Pr�adiktionsshrittweite W = 1 und der Polynomgrad K = 3.

4.2 Merkmalsbestimmung

Der zeitlihe Verlauf der Parameter eines DTCNN, das zur Pr�adiktion des n�ahsten

Wertes herangezogen wird, soll untersuht werden. Zun�ahst werden aus der zu
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analysierenden Aufnahme die Signale der zu untersuhenden Elektroden extrahiert

und vom Mittelwert befreit. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Elektroden TL01

bis TL06 ber�uksihtigt, da bei allen vorliegenden Patienten der epileptishe Fokus

im Bereih der TL-Elektroden lokalisiert werden konnte [10℄. Das Ablaufdiagramm

patientenabhängige Funktion

Prädiktion mittels DTCNN

Extraktion der hirnelektrischen Signale

Differenz der Polynomkoeffizienten

Schwellenwertfunktion

Bild 4.3: Shematishe Darstellung der Untersuhung des zeitlihen Verlaufs der Para-

meter von DTCNN.

in Bild 4.3 veranshauliht die einzelnen Shritte der Untersuhung des zeitlihen

Verlaufs der Parameter. Die numerishe L�osung der Zellzustandsgleihung der be-

trahteten DTCNN wurde mit dem Programm SCNN [9, 14℄ durhgef�uhrt.

4.2.1 Parametertraining

F�ur jeweils einen Signalabshnitt mit 5190 Me�werten werden mittels eines Trainings

die Parameter so angepa�t, da� die Fehlerfunktion e(m) minimiert wird. Als Trai-

ningsverfahren wird das Powell-Verfahren [15℄ verwendet. Der shematishe Ablauf

eines Trainings ist in Bild 4.4 dargestellt. Die Parameter werden zu Beginn des Trai-

nings mit Gau�shen Zufallszahlen initialisiert. Die Pr�adiktion des Ausgangssignals

wird mit diesen Werten durhgef�uhrt und anshlie�end der Fehler e(m) zwishen
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Signale

Lernverfahren

y(t)
DTCNN

x(t)

y(t)hirnelektrische

Bild 4.4: Shematishe Darstellung der Anpassung des CNN-Gens mittels eines Lern-

verfahrens.

dem Eingangssignal x(t) und dem Ausgangssignal ŷ(t) des DTCNN berehnet. Die-

ser Fehler wird dem Lernverfahren pr�asentiert, welhes nun die Parameter ver�andert.

Dies wird so lange wiederholt bis die Fehlerfunktion e(m) minimiert ist. Dann wird

das Training beendet und die Parameter werden als Template abgespeihert.

Dieses Verfahren wird nun auf alle M Intervalle eines Datensatzes angewandt, so-

da� M Pr�adiktionsfehler e(m) vorliegen. In Bild 4.5 sind alle Pr�adiktionsfehler f�ur

Datensatz 4 von Patient 1 gegen die Intervallnummerm aufgetragen. Die senkrehte

Markierung bei Intervall m = 50 zeigt an, da� hier der epileptishe Anfall beginnt.

Vor dem epileptishen Anfall tritt keine signi�kante �Anderung des Pr�adiktionsfeh-

lers auf, soda� der Pr�adiktionsfehler niht als Merkmal f�ur einen bevorstehenden

epileptishen Anfall genutzt werden kann. Weitere Messungen mit allen anderen

vorliegenden Datens�atzen best�atigten diese Aussage.

4.2.2 Pr�adiktorkoeÆzienten

Durh das oben erl�auterte Parametertraining liegen f�ur jedes Intervall m eines Da-

tensatzes die Parameter eines DTCNN vor. Die Untersuhungen wurden mit einem

translationsinvarianten DTCNN durhgef�uhrt, soda� f�ur die Parameter Ai�j verein-

fahend A(m) geshrieben werden kann. Mit Polynomen der Form

ai (yi(t); m) =
3X

k=1

p
(k)
i (m) � yki (t)
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Bild 4.5: Pr�adiktionsfehler aller Intervalle f�ur Datensatz 4 von Patient 1.

kann der Parameter A gem�a�

A(m) =
8:p(1)

�1(m); p(1)0 (m); p(1)+1(m); p(2)
�1(m); p(2)0 (m); p(2)+1(m); p(3)

�1(m); p(3)0 (m); p(3)+1(m)
9;

geshrieben werden. Separat f�ur jeden Grad k der Nihtlinearit�at werden die Betr�age

der PolynomkoeÆzienten gem�a�

}k(m) =
���p(k)
�1(m)

��� + ���p(k)0 (m)
��� + ���p(k)+1(m)

���
summiert, soda� f�ur jedes Intervall m drei Funktionswerte }k(m) berehnet werden

k�onnen. Tr�agt man diese drei Werte }k(m) f�ur alle Intervalle eines Datensatzes gegen

die Intervallnummerm auf, so ergibt sih zum Beispiel f�ur Datensatz 3 von Patient 2

das in Bild 4.6 dargestellte Ergebnis. Die berehnete Kurve f�ur den Grad k = 3 der

Nihtlinearit�at soll n�aher untersuht werden. Zwishen dem Intervall m = 43 und

m = 68 ist eine deutlihe Erh�ohung der Funktionswerte zu erkennen.

Im folgenden soll eine weitergehende patientenabh�angige Analyse dieser Parameter

entwikelt werden, mit deren Hilfe sih eine solhe signi�kante Erh�ohung der Funk-

tionswerte kennzeihnen l�a�t. Zun�ahst wird die Di�erenz der PolynomkoeÆzienten

vom Grad k = 3 der Nihtlinearit�at zum Grad k = 1 gem�a�

d(m) = }3(m)� }1(m)
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Bild 4.6: Summe der Betr�age der PolynomkoeÆzienten am Beispiel von Datensatz 3

bei Patient 2.

bestimmt. Durh Berehnung dieser sogenannten Di�erenzenfunktion d(m) kann

f�ur jedes Intervall m ein Funktionswert berehnet und gegen die Intervallnummer m

aufgetragen werden. Eine patientenabh�angige Funktion, die in Bild 4.3 durh den

gestrihelten Rahmen dargestellt ist, kann entweder eine Gl�attung oder eine Gra-

dientenberehnung sein. Die Gl�attung wird mittels einer lokalen Mittelwertbildung

gem�a�

v(m) =
1

V

m+"X
m0=m�"

d(m0)

durhgef�uhrt, wobei V mit m0 2 [m � ";m + "℄ die Anzahl der Funktionswerte

ist, aus denen der lokale Mittelwert gebildet wird. Im Rahmen dieser Arbeit wird

eine "-Umgebung von zwei Werten zur Berehnung herangezogen, soda� der loka-

le Mittelwert aus f�unf Werten berehnet wird. Die Gradientenberehnung erfolgt

n�aherungsweise gem�a�

g(m) =
�d

�m

=
d(m)� d(m��m)

�m
;

wobei im Rahmen dieser Arbeit stets �m = 1 ist. Abshlie�end wird die Shwellen-
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wertfunktion �(m) gem�a�

�(m) =

(
1 f�ur d(m) � s

0 sonst

mit einem geeignet gew�ahlten Shwellenwert s berehnet. Wurde anstelle der Dif-

ferenzenfunktion d(m) eine andere patientenabh�angige Funktion berehnet, so wird

die Shwellenwertfunktion �(m) entsprehend auf diese Funktion angewendet.

Die berehneten Funktionswerte d(m), v(m) oder g(m) und �(m) werden im folgen-

den f�ur jeden Patienten dargestellt. Diese Gra�ken werden untereinander angeord-

net, wobei das jeweils obere Bild einen Datensatz mit epileptishem Anfall und das

untere Bild einen Datensatz ohne epileptishen Anfall darstellt. Die senkrehte Mar-

kierung deutet den Zeitpunkt an, an dem klinishe Manifestationen des epileptishen

Anfalls registriert wurden.
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4.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse

Patient 2

Die Auswertung wurde mit der Berehnung der Di�erenzenfunktion d(m) aller Da-

tens�atze von Patient 2 begonnen. F�ur die Datens�atze 3 und 4 ist das Ergebnis

repr�asentativ dargestellt. Den Verlauf der Funktionswerte in Bild 4.7 betrahtend

lassen sih folgende Shlu�folgerungen ziehen. Zwishen dem Intervall m = 43 und

m = 68 ist eine deutlihe Erh�ohung dieser Werte zu erkennen. Bei Intervall m = 27

ist ein sehr hoher einzelner Funktionswert zu sehen. Diese �Uberh�ohung ist auh

bei der D�

2-Dimension festzustellen. Die Auswertung soll auf die rehte Erh�ohung

konzentriert werden.

Um nun diese Erh�ohung zu verdeutlihen, wurde die so berehnete Kurve mittels

der lokalen Mittelwertbildung v(m) gegl�attet. Die Erh�ohung einer gr�o�eren Menge

von Funktionswerten tritt nun deutliher hervor, w�ahrend vereinzelte hohe Werte,

wie sie zum Beispiel bei Intervall m = 27 auftreten, erniedrigt werden, beides ist

in Bild 4.8 zu erkennen. Abshlie�end wurde der Shwellenwert s = 1; 5 gew�ahlt

und �(m) berehnet. Die Funktionswerte sind f�ur Datensatz 3 in Bild 4.9 und f�ur

Datensatz 4 in Bild 4.10 dargestellt. Zum Vergleih ist jeweils die D�

2-Dimension der

untersuhten Elektroden angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.9 betrahtend l�a�t sih die Shlu�folgerung ziehen, da� ei-

ne signi�kante �Anderung der Parameter von DTCNN stattgefunden hat. Da diese
�Anderung zeitlih vor dem Eintreten des epileptishen Anfalls liegt, kann sie als

Vorl�aufer eines bevorstehenden epileptishen Anfalls betrahtet werden. Wird dieses

Verfahren mit identishen Parametern auf die anderen Aufnahmen dieses Patienten

angewandt, zeigten die Datens�atze mit interiktualer Aktivit�at keine signi�kanten
�Anderungen, wie es beispielhaft in Bild 4.10 dargestellt ist.
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Bild 4.7: Die Di�erenzenfunktion d(m) wurde f�ur Datensatz 3 (oben) und Datensatz 4

(unten) von Patient 2 berehnet.
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Bild 4.8: F�ur Patient 2 wurde als patientenabh�angige Funktion die lokale Mittelwert-

bildung v(m) herangezogen. Wie im vorhergehenden Bild ist Datensatz 3 oben und

Datensatz 4 unten dargestellt.
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Bild 4.9: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 2 ist Daten-

satz 3 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Bild 4.10: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 2 ist Daten-

satz 4 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Patient 1

Im weiteren Verlauf sollen die Ergebnisse f�ur die Datens�atze von Patient 1 bespro-

hen werden. Als typishe Beispiele sind die Resultate der Di�erenzenfunktion d(m)

f�ur die Datens�atze 1 und 4 in Bild 4.11 dargestellt. Auh bei diesem Patient tritt

zwishen den Intervallen m = 22 und m = 28 eine Erh�ohung der Funktionswerte

auf. Diese Erh�ohung zeihnet sih besonders durh den au��alligen Gradienten bei

Intervall m = 22 aus.

Daher wurde bei diesem Patienten die Auswertung besonderes auf den Gradienten

konzentriert und als patientenabh�angige Funktion die Gradientenfunktion g(m) mit

�m = 1 berehnet, deren Ergebnis in Bild 4.12 veranshauliht wird. Der Gradient

bei Intervall m = 22 ist nun noh deutliher. Als Shwellenwert wurde s = 2; 5

gew�ahlt und abshlie�end die Shwellenwertfunktion �(m) berehnet. Die Funkti-

onswerte sind f�ur Datensatz 4 in Bild 4.13 und f�ur Datensatz 1 in Bild 4.14 dar-

gestellt. Die D�

2-Dimension der untersuhten Elektroden ist zum Vergleih ebenfalls

angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.13 betrahtend, l�a�t sih die Shlu�folgerung ziehen, da�

eine signi�kante �Anderung der Parameter des DTCNN stattgefunden hat. Diese
�Anderung kann als Vorl�aufer eines bevorstehenden epileptishen Anfalls betrah-

tet werden, da sie zeitlih vor dem Eintreten des epileptishen Anfalls liegt. Eine

Anwendung dieses Verfahrens mit identishen Parametern auf die anderen Aufnah-

men dieses Patienten zeigte bei den Datens�atzen mit interiktualer Aktivit�at keine

signi�kanten �Anderungen, wie es beispielhaft in Bild 4.14 dargestellt ist.
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Bild 4.11: Die Di�erenzenfunktion d(m) wurde f�ur Datensatz 4 (oben) und Datensatz 1

(unten) von Patient 1 berehnet.



4. Ergebnisse bei Patient 1 37

−2

−1

0

1

2

3

10 20 30 40 50

g 
(m

)

Intervall m

−2

−1

0

1

2

3

5 10 15 20 25 30 35

g 
(m

)

Intervall m

Bild 4.12: F�ur Patient 1 wurde als patientenabh�angige Funktion die Gradientenbe-

rehnung g(m) herangezogen. Wie im vorhergehenden Bild ist Datensatz 4 oben und

Datensatz 1 unten dargestellt.
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Bild 4.13: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 1 ist Daten-

satz 4 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Bild 4.14: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 1 ist Daten-

satz 1 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Patient 4

Nun wurden die Datens�atze von Patient 4 zur Auswertung herangezogen. Typishe

Resultate nah Berehnung der Di�erenzenfunktion d(m) sind f�ur die Datens�atze 1

und 2 in Bild 4.15 dargestellt. Eine deutlihe Erh�ohung der Funktionswerte wie bei

den bisher untersuhten Patienten ist hier zwishen den Intervallen m = 21 und

m = 26 zu erkennen.

Um diese Erh�ohung zu verdeutlihen, wurde die so berehnete Kurve mittels der

lokalen Mittelwertbildung v(m) gegl�attet. In Bild 4.16 ist die Erh�ohung der Funk-

tionswerte gut zu erkennen. Abshlie�end wird die Shwellenwertfunktion �(m) mit

dem Shwellenwert s = 1 berehnet. Die Funktionswerte sind f�ur Datensatz 2 in

Bild 4.17 und f�ur Datensatz 1 in Bild 4.18 dargestellt. Zum Vergleih ist jeweils die

D�

2-Dimension der untersuhten Elektroden angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.17 betrahtend l�a�t sih die Shlu�folgerung ziehen, da� eine

signi�kante �Anderung der Parameter des DTCNN stattgefunden hat. Diese �Ande-

rung tritt gleihzeitig mit dem Beginn des epileptishen Anfalls auf, soda� sie bei

diesem Patient als Hinweis f�ur das Auftreten eines epileptishen Anfalls betrah-

tet werden kann. Die Anwendung dieses Verfahrens mit identishen Parametern auf

weitere Datens�atze dieses Patienten zeigte ebenfalls eine deutlihe �Anderung, die

wiederum zeitlih mit dem Beginn des epileptishen Anfalls zusammen�el, sobald

iktuale hirnelektrishe Signale untersuht wurden. Eine Auswertung der Aufnahmen

interiktualer Aktivit�at zeigte keine signi�kanten �Anderungen, wie es beispielhaft in

Bild 4.18 dargestellt ist.
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Bild 4.15: Die Di�erenzenfunktion d(m) wurde f�ur Datensatz 2 (oben) und Datensatz 1

(unten) von Patient 4 berehnet.
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Bild 4.16: F�ur Patient 4 wurde als patientenabh�angige Funktion wieder die lokale Mit-

telwertbildung v(m) herangezogen. Wie im vorhergehenden Bild ist Datensatz 2 oben

und Datensatz 1 unten dargestellt.



4. Ergebnisse bei Patient 4 43

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

10 20 30 40 50 60 70

κ
 (

m
)

Intervall m

5

6

7

8

9

10

10 20 30 40 50 60 70

D
im

en
si

on
 D

2*

Intervall m

TL01
TL02
TL03
TL04
TL05
TL06

Bild 4.17: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 4 ist Daten-

satz 2 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Bild 4.18: Die Shwellenwertfunktion �(m) wurde berehnet. F�ur Patient 4 ist Daten-

satz 1 oben und als Vergleih unten die D�

2-Dimension der entsprehenden Elektroden

angegeben.
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Patient 3

Zum Abshlu� der im Rahmen dieser Arbeit durhgef�uhrten Untersuhungen wur-

de die Datens�atze von Patient 3 ausgewertet. F�ur die Datens�atze 2 und 5 ist das

Ergebnis der Di�erenzenfunktion d(m) in Bild 4.19 dargestellt. Zwishen den Inter-

vallenm = 15 undm = 21 ist eine leihte Erh�ohung der Funktionswerte zu erkennen,

der Wert bei Intervall m = 21 zeihnet sih durh eine besonders starke Erh�ohung

aus. Die weitere Auswertung soll sih auf den einzelnen Funktionswert bei m = 21

konzentrieren.

Es wurde keine patientenabh�angige Funktion angewendet. Abshlie�end wurde die

Shwellenwertfunktion �(m) mit dem Shwellenwert s = 1; 5 berehnet. Die Funk-

tionswerte sind f�ur Datensatz 5 in Bild 4.20 und f�ur Datensatz 2 in Bild 4.21 dar-

gestellt. Zum Vergleih ist jeweils die D�

2-Dimension der untersuhten Elektroden

angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.20 betrahtend l�a�t sih die Shlu�folgerung ziehen, da�

eine signi�kante �Anderung der Parameter des DTCNN stattgefunden hat. Diese
�Anderung kann jedoh niht als Vorl�aufer eines bevorstehenden epileptishen An-

falls betrahtet werden. Eine Anwendung dieses Verfahrens auf andere Datens�atze

mit iktualer Aktivit�at zeigte keine signi�kante �Anderung, wie es beispielhaft in

Bild 4.22 dargestellt ist. Eine Untersuhung der Aufnahmen interiktualer Aktivit�at

zeigte ebenfalls keine signi�kante �Anderung, typishe Resultate sind in Bild 4.21

dargestellt.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, da� die Analyse aller Aufnahmen hirn-

elektrisher Aktivit�at zu einem sehr guten Ergebnis gef�uhrt hat. In allen betrahte-

ten F�allen konnten deutlihe �Anderungen im zeitlihen Verlauf der Parameter des

untersuhten DTCNN gefunden werden.

Das zugrundegelegte DTCNN konnte ohne �Anderungen f�ur alle analysierten Patien-

ten verwendet werden. Bei der Auswertung mu�te lediglih eine patientenabh�angige

Funktion angepa�t werden. Weitere Vorteile des oben vorgestellten Verfahrens sind

der niedrige Grad der Nihtlinearit�at, die niedrige Pr�adiktionsordnung und das sehr

kleine, aus nur sehs Zellen bestehende DTCNN.
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Bild 4.19: Die Di�erenzenfunktion d(m) wurde f�ur Datensatz 5 (oben) und Datensatz 2

(unten) von Patient 3 berehnet.
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angegeben.
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5 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Zellulare Neuronale Netzwerke (CNN) zur nihtli-

nearen Signalanalyse bei der Pr�adiktion hirnelektrisher Signale bei Epilepsie heran-

gezogen. Die invasiven Aufnahmen hirnelektrisher Aktivit�at liegen zeitlih diskre-

tisiert vor, soda� ein zeitdiskretes Netzwerk (DTCNN) eingesetzt werden konnte.

Die parallele Struktur von CNN konnte zur simultanen Untersuhung von sehs

Elektroden genutzt werden, mit denen die hirnelektrishe Aktivit�at aufgenommen

wurde. Insbesondere ist die direkte Wehselwirkung der einzelnen Zellen untereinan-

der durh eine lokale Nahbarshaft gegeben. In den durhgef�uhrten Untersuhungen

wurde zun�ahst festgestellt, da� f�ur ein DTCNN, das ausgehend vom aktuellen Zeit-

punkt den Signalwert des n�ahsten Zeitpunktes pr�adizieren soll, eine Pr�adiktionsord-

nung gr�o�er als zwei keine wesentlihe Minimierung des Pr�adiktionsfehlers nah sih

zieht. Daher wurde ein DTCNN mit zeitlih verz�ogerten Zellzust�anden eingesetzt,

wobei die De�nitionsweise von Roska und Chua [21℄ im Rahmen dieser Arbeit f�ur

beliebige Pr�adiktionsordnungen erweitert wurde. Da bei einer Pr�adiktionsshrittwei-

te gr�o�er als eins eine deutlihe Erh�ohung des Pr�adiktionsfehlers festgestellt werden

konnte, wurde diese im folgenden gleih eins gew�ahlt. Weiterhin wurde festgestellt,

da� bei Verwendung polynomialer Kopplungsfunktionen der Grad der Nihtlinea-

rit�at gleih drei gew�ahlt werden kann, da eine weitere Erh�ohung des Grades der

Nihtlinearit�at zu keineren weiteren Minimierung des Pr�adiktionsfehlers gef�uhrt hat.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Programm entwikelt, das aus den Aufnahmen

der hirnelektrishen Aktivit�at einzelne Elektroden extrahieren kann, soda� die Me�-

werte dem DTCNN pr�asentiert werden konnten.

Mit Hilfe des zugrundegelegten DTCNN konnte der zeitlihe Verlauf der hirnelek-

trishen Aktivit�at von sehs Elektroden simultan pr�adiziert werden. Eine Analyse

des zeitlihen Verlaufes des Pr�adiktionsfehlers lie� vor einem epileptishen Anfall

keine signi�kanten �Anderungen erkennen. Daher wurde ein Programm entwikelt,

mit dessen Hilfe der zeitlihe Verlauf der Parameter des verwendeten DTCNN ana-

lysiert und deutlihe �Anderungen aufgezeigt werden k�onnen. Es konnten Bereh-

nungsmethoden, hier die lokale Mittelwertbildung und die Gradientenberehnung,

gefunden und an den jeweils untersuhten Patienten angepa�t werden, soda� diese
�Anderungen der Parameter deutliher hervorgehoben wurden. Bei zwei der vier Pa-

tienten konnten signi�kante �Anderungen des zeitlihen Verlaufes der Parameter des

untersuhten DTCNN festgestellt werden, die vor dem Auftreten des epileptishen

Anfalls liegen und somit als Vorl�aufer eines epileptishen Anfalls betrahtet wer-

den k�onnen. Die Untersuhung eines dritten Patienten zeigte deutlihe �Anderungen

der analysierten Parameter, die zeitlih mit dem Beginn des epileptishen Anfalls
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�ubereinstimmen. Bei einem vierten Patienten konnten signi�kante �Anderungen des

zeitlihen Verlaufes der Parameter vor dem epileptishen Anfall nur dann festge-

stellt werden, wenn der betrahtete Datensatz hirnelektrisher Aktivit�at w�ahrend

des Auftretens eines Anfalls aufgenommen wurde. Wurde stattdessen die Aufnah-

me von zwei epileptishen Anf�allen, die kurz hintereinander auftraten, analysiert,

so konnten keine signi�kanten �Anderungen des Verlaufes der Parameter gefunden

werden.
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A Anhang

A.1 Klassi�kation epileptisher Anf�alle

Wie in Abshnitt 3.1.1 bereits angedeutet, gibt es
"
die Epilepsie\ als solhe gar

niht. Vielmehr k�onnen untershiedlihe epileptishe Anf�alle auftreten und es mu�

daher von
"
den Epilepsien\ gesprohen werden. Die Internationale Liga gegen

Epilepsie hat in [5℄ und [3℄ eine Klassi�zierung der Anf�alle vorgestellt:

A. Partielle Anf�alle (lokal, fokal)

I. Einfahe partielle Anf�alle

1. mit motorishen St�orungen

2. mit somatosensorishen oder speziell sensorishen Symptomen

3. mit Symptomen oder Anzeihen von Automatismus

4. mit psyhishen Symptomen

II. Komplexe partielle Anf�alle

1. Einfaher partieller Beginn, gefolgt vom Verlust des Bewu�tseins

2. mit Verlust des Bewu�tseins von Beginn an

III. Partielle Anf�alle, die zu generalisierten Anf�allen zweiter Art werden

1. einfahe partielle Anf�alle, die zu generalisierten Anf�allen werden

2. komplexe partielle Anf�alle, die zu generalisierten Anf�allen werden

3. einfahe partielle Anf�alle, die zu komplexen Anf�allen werden, die zu

generalisierten Anf�allen f�uhren

B. Generalisierte Anf�alle (konvulsiv und antikonvulsiv)

I. Abwesenheitsanf�alle

1. typishe Abwesenheit (vom Temporallappen ausgehend)

2. atypishe Abwesenheit (niht vom Temporallappen ausgehend)

II. myoklonishe Anf�alle (mit shnellen Muskelzukungen)

III. klonishe Anf�alle (Zusammenhang mit einem K�orperteil)

IV. tonishe Anf�alle (langsame Bewegungen)

V. tonish-klonishe Anf�alle

VI. atonishe Anf�alle (Verlust der Muskelkraft)

C. Niht klassi�zierte Anf�alle
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A.2 Luzifer

Das Programm Luzifer dient zur Extraktion und Vorverarbeitung der hirnelektri-

shen Signale.

A.2.1 Aufbau eines Datensatzes

Ein Datensatz eines Patienten besteht aus zwei Dateien - der Dimensionsdatei, die

Informationen �uber die implantierten Elektroden liefert und einer bin�aren Datei,

welhe die Me�werte xi der hirnelektrishen Signale in einer Flie�kommadarstellung

enth�alt.

Der Aufbau der Dimensionsdatei ist in Abshnitt A.4.1 n�aher erl�autert.

In der bin�aren Datei sind zu jeweils einem Zeitpunkt ti die Me�werte aller Elek-

troden abgespeihert, wobei die Reihenfolge der Elektroden untereinander aus der

Dimensionsdatei entnommen werden kann. Alle derart gespeiherten Zeitpunkte sind

aufeinander folgend in der Datei enthalten, wie Bild A.1 beispielhaft zeigt. Die Daten

Anordnung
sequentielle

BAL2

BAL1

TBPR1

TBPR2

FLL2

Sonden

FLL1

implantierte

Messwerte

43210 t

Bild A.1: Anordnung der Me�werte in der Bin�ardatei.

werden sequentiell ausgelesen, wie es durh den Pfeil verdeutliht wird. Man erkennt,

da� es m�oglih ist, den gesamten Zeitverlauf einer einzelnen Elektrode zu extrahie-

ren. Es ist ebenso m�oglih, die Me�werte xj aller Elektroden zu einem beliebigen
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Zeitpunkt ti, sowie wahlfrei Me�werte x vershiedener Elektroden zu untershiedli-

hen Zeitpunkten t auszulesen. Abh�angig von der jeweiligen Auswahl liest Luzifer die

Me�werte xi mit i = 1; : : : ; N ein, welhe dann in einer Signalanalyse ber�uksihtigt

werden k�onnen.

A.2.2 Vorverarbeitung der Daten

Die aus der bin�aren Datei gelesenen Daten k�onnen mit vershiedenen mathemati-

shen Verfahren bearbeitet werden, bevor sie in einem der gew�unshten Ausgabefor-

mate abgespeihert werden. Diese Verfahren sind unter anderem die Mittelwertbe-

freiung, Normierung, Skalierung und Gl�attung durh lokale Mittelwertbildung, sowie

Berehnung der ein- und zweidimensionalen Amplitudendihte.

A.3 Templot

Das Programm Templot dient zur Visualisierung der zeitlihen Ver�anderung der

synaptishen Kopplungsgewihte.

Zu jedem Intervall m im Datensatz gibt es ein Template. Das Programm Templot

mu� so viele Templates in zeitliher Reihenfolge verarbeiten, wie es Intervalle im

Datensatz gibt. Die einzelnen Parameter in einem Template k�onnen unter anderem

summiert werden, das Verh�altnis zwishen dem Zentralelement und den Nahba-

relementen kann gebildet und ein lokaler Mittelwert berehnet werden. Sind die

Matrizeneintr�age Polynome, so k�onnen alle genannten Berehnungen f�ur jeden Po-

lynomgrad k = 1; : : : ; K getrennt durhgef�uhrt werden.

A.4 Dimpi

Das Programm Dimpi dient zur Visualisierung der Dimensionspro�le.

A.4.1 Aufbau der Dimensionsdatei

Die Dimensionspro�le der Universit�atsklinik Bonn liegen im ASCII-Format im Wer-

tebereih D�

2 2 [5; 10℄ vor.
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Hier ein Auszug aus einer solhen ASCII-Datei:

ZZQuelle: r:nresultn0F180000.ana

Etage ;Zeiten ;Sampleoffset ;TBAR1;TR07;TR08;TL03;TL07;TL08;EKG1;

D2;16.04.1993 09:50:30;1392;7,4;9,3;10 ;8,2;8,2;8,7;No Information;

D2;16.04.1993 09:51:00;2832;8,8;8,8;10 ;7,9;8,5;8,3;No Information;

D2;16.04.1993 09:51:30;4272;7,8;8,9;7,8;8,8;10 ;8,8;No Information;

D2;16.04.1993 09:52:00;5712;8,3;8,8;8,5;8,7;8,8;7,6;No Information;

Die erste Zeile enth�alt Verwaltungsinformationen, die nur f�ur die Universit�atsklinik

Bonn relevant sind. Ab der zweiten Zeile ist die Datei in Spalten eingeteilt, wobei

die einzelnen Spalten durh
"
;\ voneinander getrennt sind.

Die zweite Zeile enth�alt ab der vierten Spalte die Elektrodenbezeihnung, die bei

dem jeweiligen Patienten zur Messung der hirnelektrishen Aktivit�at angeshlossen

waren.

Ab der dritten Zeile enth�alt die erste Spalte das Shl�usselwort D2, die zweite Spalte

protokolliert das Datum und die genaue Uhrzeit der Messung und die dritte Spalte

enth�alt den sogenannten Sampleo�set.

Ab der vierten Spalte ist der zu dieser Elektrode geh�orige Dimensionswert gespei-

hert. Elektroden, deren Dimensionswert niht berehnet wurde, sind durh das

Shl�usselwort No Information gekennzeihnet.

Ein Dimensionspro�l besteht aus o = 1; : : : ; O Elektroden, wobei O die Anzahl aller

Spalten ist, die einen Dimensionswert enthalten. Weiterhin enth�alt es m = 1; : : : ;M

Intervalle, wobeiM die Anzahl der Zeilen ist, die mit dem Shl�usselwort D2 beginnen.

Eine detailierte �Ubersiht der zu einem Datensatz geh�origen Elektroden und Inter-

valle gibt Tabelle 3.2.

A.4.2 Visualisierung mit Dimpi

Zur Visualisierung der Dimensionsdaten werden die einzelnen Dimensionwerte D�

2

aus der Datei gelesen und in ein Bild umgewandelt. Dem niedrigen Komplexit�ats-

wert, in diesem Fall D�

2 = 5, wird ein shwarzes Pixel pmin = 0 zugeordnet und dem

hohen Wert, in diesem Fall D�

2 = 10, wird ein wei�es Pixel pmax = 255 zugeordnet.

s =
pmax � pmin

D�

2;max �D�

2;min

p(i; j) =
�
D�

2;max �D�

2;min

�
� s+D�

2;min
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Alle Zwishenwerte werden linear skaliert in Graustufen umgewandelt. In das Grau-

stufenbild werden automatish die jeweiligen Namen der Elektroden eingef�ugt.
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A.7 Symbolverzeihnis

i; j Ortsvektoren im n-dimensionalen Raum

a,b Kopplungsgewihte in eines Templates

k,`,m,n,o,w Indizes der jeweiligen Gro�buhstaben

p PolynomkoeÆzienten

s Shwellenwert der Thresholdfunktion

u Zelleingang

x Zellzustand

y Zellausgang

z Bias

x̂,ŷ pr�adizierte Werte

hxi Mittelwert

� Abtastfrequenz

� vergangene Signalwerte

A,B Feedbak- und Feedforward-Template
~A, ~B Feedbak- und Feedforward-Template mit Polynomen

A,B Feedbak- und Feedforward-Template f�ur vergangene Werte
~A, ~B Feedbak- und Feedforward-Template f�ur vergangene Werte mit Poly-

nomen

C Zelle eines CNN

D�

2 Approximation der Dimension D2

I Intervall eines Datensatzes

K Grad der Polynome

L Pr�adiktionsordnung

M Anzahl der Intervalle pro Aufnahme

N Anzahl der abgetasten Signalwerte pro Intervall

O Anzahl der Elektroden pro Aufnahme

S Abshnitt hirnelektrisher Signale mit variabler L�ange

W Pr�adiktionsshrittweite

Nr(i) Nahbarshaft mit Radius r

d(m) Di�erenzfunktion der PolynomkoeÆzientensummen

e(m) Relativer quadratisher Fehler (RMSE)

f(x(t)) Zellausgangskennlinie

g(m) Gradientenfunktion

v(m) Berehnung des lokalen Mittelwerts

�(m) Thresholdfunktion

}k(m) Summenfunktion der PolynomkoeÆzienten mit Grad k
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B Dimensionspro�le

Bild B.1: Dimensionspro�l von Patient 1: Anfallsfrei.
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Bild B.2: Dimensionspro�l von Patient 1: Zwei Kurznarkosen mit 9 Minuten Vorlauf.



B. Dimensionspro�le 66

Bild B.3: Dimensionspro�l von Patient 1: Anfallsfrei.
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Bild B.4: Dimensionspro�l von Patient 2: Kurzer interiktualer Datensatz.



B. Dimensionspro�le 68

Bild B.5: Dimensionspro�l von Patient 2: Kurzer Datensatz mit Hyperventilation.
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Bild B.6: Dimensionspro�l von Patient 2: In-

teriktuale Langzeitregistrierung.

Bild B.7: Dimensionspro�l von Patient 3: 2

Anf�alle.
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Bild B.8: Dimensionspro�l von Patient 3: Normale Aktivit�at.
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Bild B.9: Dimensionspro�l von Patient 3: Interiktuale Aktivit�at.
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Bild B.10: Dimensionspro�l von Patient 3: Interiktuale Aktivit�at.
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Bild B.11: Dimensionspro�l von Patient 4: Interiktuale Aktivit�at.
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Bild B.12: Dimensionspro�l von Patient 4: Interiktuale Aktivit�at.
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Bild B.13: Dimensionspro�l von Patient 4:

Interiktuale Aktivit�at.

Bild B.14: Dimensionspro�l

von Patient 4: Epileptisher

Anfall bei m = 80.



Fertig.


