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Einleitung

Epileptische Anfille, unabhéngig von ihrer Art und Auftrittshaufig-
keit, bilden eine Symptomatik, welche bei ca. 1% der Weltbevolke-
rung auftritt. Hierbei kann es beispielsweise zu unkontrollierten Mus-
kelkrimpfen kommen, ebenso aber zu einer Vielzahl anderer Sym-
ptome, die in ihrer Gesamtheit das Krankheitsbild der sogenannten
Epileptogenesis [9] bilden. Bei etwa zwei Drittel der an Epilepsie lei-
denden Patienten kann in vielen Fillen Anfallsfreiheit im Rahmen
einer medikamentdsen Therapie erreicht werden. Dies umso besser,
wenn die Medikation praventiv zum geeigneten Zeitpunkt erfolgen
kénnte. Demzufolge wiirden in einer grofsen Anzahl von Fillen Pa-
tienten von einem System profitieren, das eine automatisierte zu-
verlassige Anfallsvorhersage ermoglicht. Bei nur 20% der anderen
Patienten kann eine chirurgische Behandlung erfolgreich sein.

Internationale Arbeiten aus dem Feld der Signalverarbeitung und
Analyse befassten sich mit der Untersuchung von Elektroencephalo-
grammen (EEG-Signalen) epileptischer Patienten mittels nichtlinea-
rer multivariater Analyseverfahren [33], der Wavelet-Analyse [35],
der Granger-Kausalitét [43] sowie autoregressiver Verfahren und li-
nearer Pradiktion [32]. Ebenso wurden Verfahren wie die Recurrence
Quantification Analysis [17], verschiedene Ausprédgungen der Pha-
sensynchronisation [15, 40, 41| sowie die Zustandsklassifikation von
nichtlinearen dynamischen Systemen [12] auf ihre Verwendbarkeit
zur Vorbotendetektion fiir epileptische Anfélle untersucht.

In vorangegangenen Arbeiten am Institut fiir Angewandte Phy-
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sik der Johann Wolfgang Goethe-Universitdt Frankfurt wurden im
Rahmen einer nichtlinearen Signalanalyse verschiedene Verfahren,
basierend auf Volterra-Systemen [29] und Zellularen Nichtlinearen
Netzwerken [13, 22, 44], betrachtet, sowie auch Ansétze aus Gebie-
ten der Mustererkennung [11] untersucht.

Im Rahmen einer verfahrensiibergreifenden Analyse, bezogen auf
die Sensitivitdt und Spezifitdt bisher betrachteter Verfahren [28],
konnte gezeigt werden, dass mit vielen der untersuchten Merkmale
und Verfahren in Bezug auf einen Test ohne apriori-Wissen nur eine
teilweise erfolgreiche Erkennung von Vorboten epileptischer Anfélle
innerhalb bestimmter, im folgenden Absatz beschriebener Rahmen-
bedingungen moglich ist.

Besonders die hiufig auf die Detektion von Vorboten einzelner
epileptischer Anfélle durchgefithrten Analysen fiihrten vielfach zu
erfolgreichen Resultaten — insbesondere bei Merkmalen, die auf
einer Anwendung linearer Systeme basieren. Besteht jedoch die For-
derung, dass die Vorboten sdmtlicher Anfélle in den Signalen eines
Elektrodenkontakts, so sinkt die Anzahl der Fille mit erfolgreicher
Vorbotenerkennung deutlich ab. Lineare Merkmale haben hier eine
deutlich niedrigere Signifikanz im Vergleich zu ihren nichtlinearen
Pendants. Im Rahmen einer merkmalsiibergreifenden Untersuchung
[28] fiihrte die Aufgabenstellung, Vorboten vor allen Anféllen bei
allen aufgezeichneten Elektrodensignalen zu finden, bei fast allen
untersuchten Merkmalen — linearen wie nichtlinearen — zu einer
Vorhersageleistung, die statistisch nahe bei 50 Prozent liegt. Dies
bedeutet, dass das jeweils untersuchte Merkmal genauso héufig zu
einer falschen Anfallsvorhersage wie zu einer richtigen fiithrt. Die
Detektion von Anfallsvorboten anhand von EEG-Signalen ist trotz
aller bisherigen Untersuchungen ein ungelstes Problem.

In dieser Arbeit soll eine weitergehende Untersuchung des im
Institut fiir Angewandte Physik der Johann Wolfgang Goethe-
Universitit entwickelten Pradiktionsverfahrens [13] an verschiede-
nen EEG-Registrierungen unterschiedlicher Patienten erfolgen. Da-
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bei soll im speziellen untersucht werden, ob basierend auf den Re-
sultaten einer Signalprédiktion eine Unterscheidung zwischen Voran-
fallszeitraum, Anfall und anfallsfreier Phase getroffen werden kann,
und ob basierend auf den Kenngrofien eines Pradiktors und des Pra-
diktionsfehlers eine Merkmalsdefinition gefunden werden kann, wel-
che in einem spéteren, implantierbaren Frithwarnsystem eine auto-
matisierte Anfallsvorhersage ermdoglicht. Als Datenbasis sollen vier
Langzeit-EEG-Registrierungen mit einer Lange von jeweils 5 - 10
Tagen zugrunde gelegt werden. Zur Pridiktion sollen zeitdiskre-
te, gedédchtnisbehaftete, mehrschichtige Zellulare Nichtlineare Netz-
werke [6] herangezogen werden. Dabei soll insbesondere anhand
von unterschiedlichen Netzwerken festgestellt werden, inwieweit mit-
tels einer Signalprédiktion Synchronisationseffekte zwischen EEG-
Signalen verschiedener Hirnareale festgestellt werden kénnen.
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Kapitel 1
Epilepsie

Etwa 1% der Weltbevolkerung leidet an einer Krankheit, welche ge-
meinhin Epilepsie genannt wird, die aber nicht ohne weiteres so ein-
fach zu klassifizieren ist. Bevor jedoch genauer auf die verschiedenen
Arten der Epilepsie eingegangen wird, soll die begriffliche Definition
fiir die Krankheit Epilepsie kurz gegeben werden. Grundlegend da-
flir ist die sogenannte epileptische Stérung. Hierbei handelt es sich
um einen neurologischen Zustand, charakterisiert durch rezidivieren-
de epileptische Anfdlle. Darauf aufbauend definiert sich die Diagno-
se Epilepsie im allgemeinen als Verweis auf das Vorhandensein von
epileptischen Stérungen und den dazu gehorigen Symptomen - den
epileptischen Anfallen. Die Mannigfaltigkeit der unterschiedlichen
Anfallsformen, die dabei auftreten konnen, legt es nahe, den Be-
griff Epilepsien als Oberbegriff iiber die vielen verschiedenen Arten
von epileptischen Storungen zu definieren. Soll eine spezielle Form
der epileptischen Stérung von ihrer Entwicklung bis zu ihrem me-
dizinischen Auftreten als Anfall beschrieben werden, spricht man in
diesem Fall von der sogenannten Epileptogenesis.

Die Einstufungen und Definitionen, die Jerome Engels 1989 (9]
vorgenommen hat, zeigen, dass zur genauen Klassifikation der Form
der Epilepsie, an der ein Patient leidet, ein mehrschichtiges Klassifi-



kationsmodell angewendet werden muss. Die verschiedenen Schich-
ten dieses Modells werden durch die Art und Weise des Auftretens
epileptischer Anfiille und ihrer neurologischen Ursachen definiert.

Die erste grobe Unterteilung wird hierbei durch den Unterschied
zwischen partiellen und generalisierten Anfillen definiert. Wahrend
erstere von einem eng umrissenen Areal im Gehirn ausgelost wer-
den, kann bei generalisierten Anféllen kein klarer Anfallsherd aus-
gemacht werden. Innerhalb dieser beiden Schichten wird das Modell
weiter unterteilt, wobei die genaue Ausprigung medizinischer Sym-
ptome ausschlaggebend fiir die Einordnung der Epilepsieform ist.
Als Beispiel seien hier einfach-partielle und komplex-partielle Anfél-
le genannt. Die einfach-partiellen Anfélle werden in 4 — z&hlt man
die Aurenausbildung bereits als sehr kurzen einfach-partiellen Anfall
in 5 — verschiedene Anfallsarten unterschieden:

e Motorische Anfille enstehen entweder in der Hirnrinde des
Frontallappens oder des Hirnlappens und fiihren typischerwei-
se zu Muskelzuckungen der rechten Korperhélfte, die sowohl
im Gesicht, in den Extremitéten als auch am Torso auftreten
kénnen. Nach einem solchen Anfall kommt es meist zu einem
Erschopfungs- oder Schwichegefiihl in der betroffenen Korper-
region.

e Sensorische Anfille kénnen alle Sinne des Menschen betref-
fen. Die auftretenden Symptome reichen von Gleichgewichts-
storungen tiber das Wahrnehmen von verschiedenen Geriichen
bis hin zum Sehen von Lichtblitzen im Gesichtsfeld oder das
Héren von Storgerduschen. Ahnlich den motorischen Anfillen
kann es auch bei den sensorischen Anféllen zu ldngerfristigen
Storungen des betroffenen Sinnes nach dem Abklingen des An-
falls kommen.

e Autonome Anfille wirken sich auf das vegetative Nervensys-
tem aus und werden aus diesem Grund auch hiufig vegetative
Anfille genannt. Sie manifestieren sich zum Beispiel in unmo-
tivierten Schweifausbriichen, plétzlichem Erblassen der Haut
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und in seltenen Féllen auch in einer Verengung der Pupillen
wahrend des Anfalls. Diese Anfallsform hat meist keine 1dn-
gerfristigen Folgeerscheinungen.

e Psychische Anfélle entstehen meist im Schldfen- oder Tem-
porallappen. In ihrem Verlauf kommt es zu Stimmungsschwan-
kungen, Denkstérungen sowie plotzlich auftretenden Angstzu-
standen. Auferdem kann es, sofern das Gedéachtnis betroffen
ist, zu sogenannten deja-vu oder jamais-vu Erfahrungen kom-
men. Ebenfalls konnen fiir den Betroffenen sehr real wirkende
Halluzinationen auftreten.

e Aurenanfille (sensible Anfille) treten in Form von Génsehaut,
Kribbelgefiihlen auf der Haut, Juckreiz, Taubheits- oder Wir-
megefiihlen, sowie weiterer Gefiihlswahrnehmungen in um-
schriebenen Bereichen der Haut auf. Ahnlich den motorischen
oder sensorischen Anfillen kann es nach dem Abklingen des
Anfalls zu langerfristigen Gefiihlsstérungen in der betroffenen
Hautregion kommen.

Werden einfach-partielle Anfialle von der betroffenen Person noch
aktiv erlebt, gehen mit komplex-partiellen Anféllen in vielen Féllen
Erinnerungsliicken einher, die schon vor dem Anfallsbeginn einset-
zen kénnen und meist erst eine kurze Zeit nach Anfallsende aufhoren.
Die komplex-partiellen Anfille werden in 2 Untergruppen gegliedert.
Wiéhrend der Betroffene bei den Anféllen mit einfach-partiellem An-
fallsbeginn und spéterer Bewusstseinseintriibung den Anfallsbeginn
noch aktiv miterlebt und es erst im Verlauf des Anfalls zum Ver-
lust des Bewusstseins kommt, setzt die Bewusstseinsstorung bei der
zweiten Untergruppe der komplex-partiellen Anfélle direkt beim An-
fallsbeginn ein.

Werden bei der Krankheitsanamnese alle Eigenschaften der auf-
tretenden Anfille richtig erfasst, kann eine Einordnung der Anfille
nach dem im Anhang beschriebenen mehrschichtigen Klassifikati-
onsmodell nach Engels stattfinden. Die Tatsache, dass nicht alle For-
men der Epilepsie sich in partiell oder generalisiert einordnen lassen,
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macht eine dritte Hauptgruppe neben diesen beiden Gruppen néotig.
Diese Gruppe beinhaltet alle Auftrittsformen, die nicht in die ersten
beiden Kategorien eingeordnet werden konnen.

1.1 Fokale Epilepsie

In [8] werden 3 Hauptgruppen von Epilepsien unterschieden. Da
EEG-Registrierungen von Patienten mit partieller Epilepsie die Ba-
sis dieser Arbeit bilden, soll auf diese Epilepsieform néher eingegan-
gen werden. Als Grundlage dafiir wird als erstes das menschliche

Bild 1.1: Schema einer Nervenzelle nach [45] . Diese ist aus folgenden
Komponenten aufgebaut: a) Dendrid, b) Soma, ¢) Zellkern, d) Axon,
e) Myelinschedie, f)Schwansche Zelle, g) Ranvierscher Schniirring
und h) Axonterminale

Gehirn [2] - im speziellen sein Aufbau - néher erlautert. Die elemen-
taren Bauteile des Gehirns sind die sogenannten Neuronen. In Bild
1.1 ist eine schematische Darstellung eines Neurons gezeigt. Es sind
deutlich Das Axon (d) und die Dendriten (a) sowie der in das Soma
(b) eingebettete Zellkern (c) zu erkennen. Wahrend die Dendriten
die eingehenden Informationen sammeln, leitet das Axon sie an die
néchste Zelle weiter. Auf diese Weise bilden mehrere Milliarden die-
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ser Zellen ein hoch komplexes Netzwerk. Dieses kann in verschie-
dene Bereiche unterteilt werden, die fiir unterschiedliche Aufgaben
zusténdig sind. In Bild 1.2 sind skizzenhaft die Areale des Gehirns
eingezeichnet und ihre jeweilige Aufgabe notiert. FEine detaillierte
Beschreibung, die auch die verschiedenen Hirnbereiche (Hirnstamm,
Zwischenhirn, Kleinhirn, Grofhirn) umfasst, ist in [1] zu finden.

Unter der Annahme, dass ein Patient unter einer einfach-
partiellen Epilepsie leidet, kann wihrend der Diagnostik, basierend
auf den gezeigten Symptomen, eine rdumliche Eingrenzung des Hir-
nareals erreicht werden, in dem die epileptoforme Aktivitat entsteht.
Dieses Areal wird im folgenden fokaler Bereich oder auch kurz Fo-
kus genannt. Neuronen in diesem Bereich sind geschidigt und weisen
dauerhaft epileptoforme Aktivitdt auf [10], die umliegenden Neuro-
nen stehen hingegen zur Ausiibung normaler Téatigkeiten zur Verfii-
gung. Einer Hypothese fiir epileptoformes Verhalten von Neuronen
folgend, werden zu Beginn eines Anfalls die umliegenden, gesunden
Neuronen von den defekten Neuronen rekrutiert und beginnen nun
ebenfalls die epileptoforme Aktivitdt zu erzeugen. Es kommt zum
epileptischen Anfall.

Wiéhrend der klinischen Manifestation eines epileptischen Anfalls
kénnen durchaus mehrere Symptome kombiniert auftreten oder die
Art des Anfalls kann sich iiber die Zeit hin &ndern. Als Beispiel sei-
en hier Anfille erwahnt, die als einfach-partieller Anfall auftreten,
in ihrem zeitlichen Verlauf dann aber zu einem komplex-partiellen
Anfall. In diesem Fall ist der Patient zu Beginn der Anfallsphase
noch ansprechbar, leidet aber im fortschreitenden Anfallsverlauf zu-
nehmend unter Bewusstseinseintriibungen und kann sich nach dem
Abklingen des Anfalls nicht mehr an den vergangenen Zeitraum er-
innern.

In der Klinik fiir Epileptologie der medizinischen Einrichtung der
Universitdt Bonn werden im Rahmen der préchirurgischen Diagnose
[25] invasive EEG-Registrierungen aufgenommen, welche in einigen
Féllen als Basis fiir eine genaue Lokalisierung und anschliefsende Re-
sektion des entsprechenden Gehirnbereichs dienen. Es ist allerdings
nicht uniiblich, gerade bei einem lingerem Krankheitsverlauf mehr
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als einen Fokus zu vermuten. Dabei kann es sich um angelernte,
sogenannte Spiegelfoki [36] handeln oder unabhéngig vom urspriing-
lichen Fokus entstandene epileptoform aktive Areale. In diesem Fall
spricht man von einer multifokalen Epilepsie.

Bewegungszentrum
Gefiihlszentrum

‘Weitsicht
Phantasie

Seh-

zentrum

Sprachzentrum Horzentrum

Bild 1.2: GroRhirnbereiche
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Bild 1.3: Schematische Darstellung eines Gehirns in der anfallsfreien
Phase (a) und der Anfallsphase (b). In der anfallsfreien Phase zeigt
sich lediglich innerhalb des fokalen Bereichs epileptogene Aktivitat
(roter Punkt). In der Anfallsphase hat sich das epileptogene Verhal-
ten des fokalen Areals auf grofe Teile des Hirns ausgebreitet (rot
eingeférbt).

1.2 Interiktualer, Iktualer und Postiktua-
ler Zustand

Wihrend der Entwicklung einer epileptischen Storung erleidet ein
Patient in unterschiedlichen zeitlichen Absténden - welche von we-
nigen Stunden bis hin zu einigen Tagen oder Monaten reichen kénnen
- wiederkehrende Anfille. Diese kénnen sich durch eine Vielzahl von
Symptomen klinisch manifestieren. Die geldufigsten Symptome sind
krampfartige Muskelzuckungen, geistige Abwesenheit, Verlust von
verschiedenen horeren Funktionen wie Sprache oder Motorik. Eher
unbekannte, weil selten vorkommende, Manifestationen von epilep-
tischen Storungen sind Anfélle, deren Symtomatik dem sogenannten
Lock-In Syndrom dhnelt. Hierbei ist der Patient bei vollem Bewusst-
sein, verliert aber alle korperlichen Sinne. Epileptische Stérungen
konnen anhand von vier Zustidnden, dem anfallsfreien Zustand (in-
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teriktual), dem Voranfallszustand (préiktualer Zustand), dem An-
fallszustand (iktual) und dem Nachanfallszustand (postiktual) be-
schrieben werden. Im interiktualen Zustand kann der Patient ohne
Einschrankungen seinen Tétigkeiten nachgehen und wird durch seine
Krankheit nicht behindert. Hiufig erfolgt der Ubergang vom inte-
riktualen Zustand in den iktualen Zustand weitgehend unbemerkt.
Lediglich weitere anwesende Personen kénnen leichte Veranderungen
wahrnehmen, da beispielsweise der Patient bei einem fokalen Areal
im Sprachzentrum Schwierigkeiten mit der Artikulation der Spra-
che bekommt und sich nicht mehr verstdndlich machen kann. Bild
1.3 zeigt eine schematische Darstellung des Gehirns mit einem ange-
nommenen fokalen Areal in der anfallsfreien Phase und der Phase des
Anfalls. Im iktualen Zustand ist der Patient je nach auftretender An-
fallsart noch ansprechbar (einfach-partiell) oder aber im schlimmsten
Fall bewufstlos bzw. nicht ansprechbar (komplex-partiell), wihrend
sein Korper unter den klinischen Symptomen des Anfalls leidet. Die-
ser Zustand wird vom postiktualen Zustand abgelost, in welchem
sich der Patient vom Anfall erholt und die durch Anfallssymptome
eventuell verursachten Verletzungen behandelt werden kénnen.

Die Schwierigkeit in der Epilepsiebehandlung liegt darin, dass
der Ubergang zwischen interiktualem und iktualem Zustand fiir den
Patienten in vielen Féllen unbemerkt geschieht. Das Ziel dieser Ar-
beit besteht darin festzustellen, ob sich mit Hilfe von Verfahren zur
Signalprédiktion ein Voranfallszustand definieren 14fst, den man de-
tektieren kann und der zu einer Anfallspradiktion beitragen kann.
Bei manchen Patienten kommt es zur Ausbildung einer sogenannten
Aura, die sich durch bestimmte Sinneseindriicke bemerkbar macht.
Dies kann zum Beispiel starke Ubelkeit oder eine extreme Génsehaut
kurz vor dem Anfallsbeginn sein. Diese subjektiven Wahrnehmun-
gen kommen nur zeitlich sehr kurz vor dem Anfallsbeginn vor und
sind nicht fiir eine verldssliche Anfallsdetektion zu verwerten.
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\

Elektrode mit
5 Elektrodenpunkten

n n

Segmente hirnelektrischer Aktivitat
mit einer Lange von n Werten.

Bild 1.4: Schematische Darstellung einer invasiven EEG Aufnahme

1.3 Stand der Forschung

In der Einleitung wurden bereits einige Beispiele fiir aktuelle und
vergangene Arbeiten auf dem Gebiet der Anfallsvorhersage bei Epi-
lepsie aufgelistet. An dieser Stelle soll fiir einige ausgewahlte Arbei-
ten kurz erldutert werden, welche Methoden zum Einsatz kamen. In
[32] wurden autoregressive Modelle dazu eingesetzt, gesunde Indi-
viduen von an Epilepsie leidenden Individuen zu unterscheiden. Es
konnte dabei gezeigt werden, dass mit einem klassischen linearen
Pradiktor und einer Pradiktorordnung von drei eine Approximati-
on an EEG-Signale gelingt. [41] présentiert interessante Ergebnisse
in Bezug auf die Detektion von Anfallsvorboten in EEG-Signalen.
Dabei wurde fiir das Signal eines Elektrodenpunktes, welches in seg-
mentierter Form aufbereitet wurde, die Phasenkohérenz einiger aus-
gewdhlter Segmente berechnet. Anschliefend wurde mit einem Zel-
lularen Nichtlinearen Netzwerk (CNN) eine Approximation an die-
se Phasenkohérenz durchgefiihrt. Das resultierende Netzwerk wurde
auf die restlichen Segmente der Registrierung angewendet. Durch
einen Vergleich zwischen den mit CNN bestimmten und den ana-
lytisch berechneten Phasenkohérenzen konnte gezeigt werden, dass
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sich CNN zur Approximation eben dieser eignen. Im Verlauf der ap-
proximierten Phasenkohérenz konnten vor einigen Anfillen Ande-
rungen beobachtet werden. Eine Kombination aus Phasensynchro-
nitét und der Independent-Component-Analyse wird in [15] zur Pré-
diktion von epileptischen Anféllen vorgeschlagen. Es wird ein Ver-
fahren beschrieben, welches bei den betrachteten zwei Patienten Vor-
boten bei allen untersuchten epileptischen Anféllen detektiert. Aller-
dings wird dabei eine hohe Fehlerquote akzeptiert. In [21] wird ein
Verfahren zur Bestimmung von Parametern der generalisierten Syn-
chronisation mit CNN vorgestellt. Dabei werden Stérke und Rich-
tung der Synchronisation bestimmt. Mittels einer kleinen Trainings-
menge an EEG-Segmenten konnte ein CNN bestimmt werden, dass
in der Lage ist, in den EEG-Registrierungen von neun verschiede-
nen Patienten die Parameter der generalisierten Synchronisation zu
bestimmen. Die Ergebnisse dieser Arbeit konnen als Grundlage fiir
weiterfiihrende Untersuchungen zur Auffindung von Vorboten epi-
leptischer Anfélle mit diesem Verfahren dienen. Trotz der zahlreichen
vielversprechenden Ansétze ist das vorangestellte Ziel, Vorboten fiir
epileptische Anfille zu finden, ein bis heute ungelostes Problem. An-
sitze, die auf Verfahren zur Signalpradiktion und -modellierung ba-
sieren [29, 44, 13], haben, bezogen auf kurze EEG-Registrierungen,
Erfolg versprechende Ergebnisse geliefert. Aus diesem Grund wird in
dieser Arbeit eine detaillierte Analyse verschiedener CNN zur mul-
tivariaten Signalprédiktion durchgefiihrt und die erhaltenen Pradik-
torkoeffizienten und -fehler auf Vorboten fiir epileptische Anfille un-
tersucht.

1.4 Datenbasis

Die EEG-Registrierungen, welche die Basis dieser Arbeit darstel-
len, wurden von Kooperationspartnern — namentlich Prof. Dr. C. E.
Elger und Prof. Dr. K. Lehnertz — in der Klinik fiir Epileptologie
der medizinischen Einrichtung der Universitidt Bonn zur Verfiigung
gestellt. Sie dienen neben der Nutzung in der Forschung zur Vor-
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hersage und Prévention von epileptischen Anféllen auch im Rahmen
einer prachirurgischen Diagnostik dazu, den Anfallsherd fiir eine spé-
tere mogliche operative Resektion des betroffenen Hirngewebes zu
lokalisieren, und werden auch mit sogenannten invasiven Aufnah-
metechniken durchgefiithrt. Den in dieser Arbeit présentierten Un-

Patient | Aufzeichnungs- | Abtastrate Anzahl
lange Kontakte
1 ca. 6 Tage 200 Hz 48
2 ca. 7 Tage 200 Hz 22
3 ca. 9 Tage 200 Hz 60
4 ca. 6 Tage 200 Hz 22
Patient Anzahl Anzahl
Datensétze Anfille
1 16 10
2 12 2
3 21 4
4 18 6

Tabelle 1.1: Kenngrofen der in dieser Arbeit verwendeten Datenba-
sis. Die Abtastrate der Signale betrug stets 200 Hz.

tersuchungen liegen Langzeit-EEG-Aufzeichnungen von 4 Patienten
zu Grunde. Die Aufnahmeldngen liegen zwischen 6 und 9 Tagen.
Alle betrachteten Félle weisen eine fokale Epilepsie auf. Die Lage
des fokalen Areals ist bekannt und es liegen Informationen tiber die
Zeitpunkte vor, an denen die epileptischen Anfille auftreten. Die
EEG-Signale wurden unter Verwendung sogenannter invasiver Mess-
verfahren — Elektrokortikogramm (ECoG), Stereoelektroenzephalo-
gramm (SEEG) — aufgezeichnet. Bild 1.4 zeigt schematisch eine sol-
che Aufnahme mit 2 beispielhaften Elektrodenstreifen. Die in dieser
Arbeit betrachteten Aufnahmen setzen sich je nach Patient aus der
gemessenen hirnelektrischen Aktivitdt an bis zu 60 Elektrodenpunk-
ten zusammen. Dabei kommen Tiefenelektroden zum Einsatz, die die
hirnelektrische Aktivitdt im Innern des Gehirns aufnehmen, ebenso
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wie Subduralelektroden, die elektrische Spannungsschwankungen an
der Gehirnoberfliche messen. In Tabelle 1.1 sind Kenngrofsen zu den
verwendeten Daten der untersuchten Patienten dargestellt. Fiir die

Anfall- | Patient 1 | Patient 2 | Patient 3 | Patient 4
nummer
1 19489 41461 31630 40627
2 24158 *) 33224 41193
3 25288 33888 42193
4 28965 34341 42775
5 29534 43036
6 31126 43472
7 31855
8 33901
9 37728
10 38281

Tabelle 1.2: Anfallszeitpunkte der in Tab. 1.1 angegebenen Daten
unterschiedlicher Patienten. Der Anfallszeitpunkt ist als fortlaufende
Segmentnummer angegeben. Der 2. Anfall von Patient 2 (*) wird
nicht beriicksichtigt, da er genau in einer Aufnahmeliicke zwischen
2 Datensétzen dieses Patienten liegt.

spitere Verarbeitung wurden die EEG-Signale in Segmente von je
10 Sekunden geteilt, was bei einer Abtastrate von 200 Hz zu ei-
ner Lange von 2000 Werten je Segment fithrt. Diese Segmentierung
wurde unter der Annahme gewéhlt, dass ein Signal dieser Lénge né-
herungsweise als schwach stationdr angesehen werden kann. Tabelle
1.2 gibt die Zeitpunkte des jeweiligen Anfallsbeginns als Segment-
nummer wieder. Also beginnt der erste Anfall des ersten Patienten 2
Tage, 6 Stunden und 22 Minuten nach Aufzeichnungsbeginn. Zwecks
einer einheitlichen Darstellung wird im Verlauf der Untersuchungen
als Zeitangabe fiir die Anfallszeitpunkte die Segmentnummer m ge-
wéhlt.

Leider liegen zum Zwecke der spéteren Bewertung der berech-
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neten Ergebnisse nur fiir Patient 1 detaillierte Informationen iiber
das Implantationsschema vor. Ebenso sind Begleitinformationen zur
Medikation des Patienten betreffend, als auch spezifische Daten wie
Alter, Gewicht und Grofe nur fiir diesen Patienten vorhanden.

Als Beispiel einer typischen Elektrodenimplantation wird in Bild
1.5 das Implantationsschema fiir Patient 1 dargestellt. Bei diesem
Patienten wurden insgesamt 48 Elektrodenpunkte implantiert. Da-
von 20 Elektrodenpunkte als Tiefenelektrode (TL und TR) und 28
Elektrodenpunkte als subdurale Streifenelektroden (TBPR, TBPL,
usw.).

Es wurde, abgesehen von einer Tiefpassfilterung, auf jegliche Vor-
verarbeitung verzichtet.
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Bild 1.5: Implantationsschema des Patienten 1.



Kapitel 2

Nichtlineare
Pradiktionsverfahren

Dieses Kapitel soll einen Uberblick iiber die verschiedenen Pradikti-
onsverfahren geben, welche in der Signalanalyse zum Einsatz kamen.
In verschiedenen Arbeiten [5, 19, 24, 26| konnte gezeigt werden, dass
neuronale Methoden zu leistungsfihigen Pradiktoren fiir viele ver-
schiedene Arten von Signalen fiihren konnen. Die im vorigen Kapitel
beschriebene Datenbasis aus EEG Registrierungen bilden die Signa-
le dieser Arbeit, auf welche ein Pradiktionsverfahren, basierend auf
Zellularen Nichtlinearen Netzwerken (CNN), angewendet wurde.

2.1 Signalpradiktion

Das Vorhersagen eines Signalverlaufs aus vorangegangenen Signal-
werten ist eine klassische Aufgabenstellung in der Signaltheorie. Das
Ziel der Signalprédiktion ist, eine méglichst genaue Schitzung kiinf-
tiger i(i € N) Signalwerte zu erhalten. Hierbei wird, ausgehend von
einem Signalwert x(¢), der Signalwert zum Zeitpunkt x(¢ + 1) aus
k vorhergehenden Werten geschétzt. Die Anzahl der zur Pradiktion

15
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herangezogenen Werte wird Priadiktionsordnung O genannt.

Der klassische Ansatz zur Signalpradiktion ist der in [46] be-
schriebene lineare Prédiktor. Die Schitzung des néchsten Wertes
wird durch die Linearkombination

E(t+1) Za z(t —k (2.1)

realisiert. Die Pradiktionskoeffizienten algP) werden mit Hilfe eines

iiberwachten Optimierungsverfahrens ermittelt. Als Optimierungs-
kriterium dient im allgemeinen ein quadratisches Fehlermaf. Die im
Verlauf dieser Arbeit vorgestellten Ergebnisse basieren auf Verfah-
ren, welche den relativen mittleren quadratischen Fehler

\/ Z <x2 ! (22)

als Optimierungskriterium verwenden. Das mit dem gewédhlten Opti-
mierungsverfahren beste Pradiktionsergebnis ist dann erreicht, wenn
€ nicht weiter minimiert werden kann. Die erhaltenen Pradiktions-
koeffizienten stellen in diesem Fall eine gute Approximation des pré-
dizierten Signals dar.

Um eine Bewertung in Bezug auf die mit den Pradiktoren er-
reichte Pradiktionsgiite zu ermdoglichen, wird als Vergleich der soge-
nannte Optimalprédiktor herangezogen. Im Vorgriff soll hier erwahnt
werden, dass ein Vergleich der erreichten Pradiktionsfehler der CNN-
Pradiktoren mit denen des Optimalpradiktors moglicherweise bereits
Anzeichen fiir einen bevorstehenden epileptischen Anfall aufweisen
kann.

2.2 Optimalpradiktor und mehrdimensio-
nale lineare Pradiktion

Als erstes soll nach [37] eine mathematische Formulierung des opti-
malen Pradiktors hergeleitet werden. Dazu wird das zu schétzen-
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\J

Elektrode mit o
5 Elektrodenpunkten t t t

Bild 2.1: Schematische Darstellung einer Signalpridiktion mit ei-
ner Pridiktorsordnung von P = 6. Aus jeweils 6 zurilickliegenden
Werten (griin unterlegt) wird der néichste Signalwert pridiziert (rot
unterlegt).

de Signal, z(t), t € Z als Musterfunktion eines zeitdiskreten k-
dimensionalen Zufallsprozesses angenommen. Dieser sei aufterdem
als stationdr und ergodisch vorausgesetzt. Durch die Zusammenfas-
sung der Signalvektoren z(¢) geméfs

X5=(@t-N)" . zt-N-0+1)"),

kann die Prédiktion der Ordnung O als Abbildung Fp der um N
Zeitschritte zuriickliegenden Signalvektoren aufgefasst werden. Im
folgenden wird zur Vereinfachung und zum Zwecke der Ubersicht-
lichkeit der Fall NV = 1 betrachtet und die Abhéngigkeit vom aktu-
ellen Zeitpunkt ¢ nicht mehr angegeben.

Der Schéitzwert des Signalvektors z ergibt sich zu

Z=Fo(Xp).

Ein Préadiktor gilt dann als optimal, wenn die mittlere Pradiktions-
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fehlerleistung
e = E{(z-12)*}

- / (@2 Xo)zdXo (2.3)

minimal ist. Dabei ist p(z, X ) die fiir den betrachteten Zufallspro-
zess definierte Verbunddichte der Signalvektoren. Wird die Verbund-
dichte geméfs

p(z, Xp) =p(|Xo)p(Xo)

dargestellt und in (2.3) eingesetzt, folgt

c= /X O [ /_ (g—@Qp@zo)dz} PXo)dXo  (24)

Die Integranden in (2.4) sind positiv. Daher ergibt sich ein minimales
€, wenn der bedingte Erwartungswert

E{z—2)?X,) = / (z - 2)%p(zlXo)dz

ebenfalls minimal ist. Da die Erwartungswertbildung die Kriterien
der Linearitét erfiillt, ergibt sich durch Umformung aus (2.2)

E{(z—2)°|Xo} =E{2’|Xo} — 22" E{z|X,}.

Durch Addieren und Subtrahieren von E {2?|X,} ergibt sich
schliefilich

E{(z-12)?%Xo} = (@-E{zlXo})?
+E{2*| X0} - E{zl X} (25)

Da in (2.5) lediglich im ersten Term eine quadratische Abhéngigkeit
von § besteht, folgt, dass der mittlere Schéatzfehler dann am kleinsten
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ist, wenn dieser Term gleich Null ist. Fiir jeden gegebenen Vektor
X liefert

&= /zp(glio)dg (2.6)

den optimalen Schatzwert. Wenn X, eine Variable darstellt, so de-
finiert sich der optimale Pradiktor fiir den Zufallsprozess, auf dem
X basiert, tiber den bedingten Erwartungswert (2.6).

Im allgemeinen Fall stellt (2.6) eine nichtlineare Abbildung dar,
die jedoch nur fiir wenige einfache Falle analytisch bestimmt werden
kann. Eine abschnittsweise Repréasentation des nichtlinearen Pradik-
tors durch lineare Préadiktoren ist moglich. Eine lineare Pradiktion
ist jedoch nur fiir den Gauprozess optimal.

Wie in [29] gezeigt wurde, konnen hirnelektrische Signale kurzer
Dauer annéhernd als gaufsdhnlich betrachtet werden. Daher kénnen
lineare Pradiktoren fiir kurze Segmente hirnelektrischer Aktivitét als
anndhernd optimal betrachtet werden. Zur Analyse der Eigenschaf-
ten der im Verlauf dieser Arbeit berechneten linearen Pradiktoren
soll deshalb ein Vergleich zwischen diesen und den ebenfalls berech-
neten optimalen Pradiktoren durchgefiihrt werden. Der Spezialfall
des optimalen linearen Priadiktors von mehrdimensionalen Signalen
ist wie folgt definiert.

Durch die Linearkombination

O
&= Zé z(t — i) (2.7)

ist der Schétzwert Z eines O-dimensionalen linearen Vektorpradik-
tors durch die O vergangenen Signalvektoren z(t — 1),...,z(t — O)
gegeben. Die Abbildung, welche durch den linearen Pradiktor defi-
niert ist, stellt eine Hyperebene im k-dimensionalen Raum dar. Die
Préadiktorkoeffizienten eines eindimensionalen Prédiktors

A () ={af,()}slm=1,... ki=1,...,0

sind durch die obigen [ x m Matrizen gegeben.
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Durch Umformen der mittleren Pridiktionsfehlerleistung geméf
=tr(E{(z 1) (z-2)"})

wird der Ubergang in eine Matrizenform durchgefiihrt, und die Pré-
diktionsfehlerleistung als die Spur ¢r(-) der sogenannten Pradiktions-
fehlermatrix festgelegt. Ausgehend von (2.7) fiihrt das Vertauschen
von Spurbildung und Erwartungswertberechnung zu

e = Eltr(z—12) (x—2)7)}
= tr(B{(za” — 2f%$)T + 22"}

tr(E{zz” —2ZA z(t —i)z?

o O
+ZZ§ a(t — 2" (t = )AL ().

Da die Erwartungswertbildung linear ist, kann die Pradiktionsfeh-
lerleistung geméf

geschrieben werden, mit

C(i,j) = {E{om(t—iza(t—j)}}
= {cmnli,5)} (2.9)
C"(j,1)
als Kovarianzmatrix.

Da eine optimale Pradiktion mit den optimalen Prédiktormatri-
zen é*o(z) dann vorliegt, wenn die Prédiktionsfehlerleistung minimal
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ist, folgt mit der Forderung, dass die partielle Ableitung der Pradik-
tionsfehlerleistung nach allen Pradiktormatrizen gleich Null ist, das

lineare Gleichungssystem

ZA* (CGk) =

(@]
ng;A*T = C(k,0),k=1,...,0. (2.10)

I

0,k),k=1,...,0

Eine kompaktere Schreibweise folgt mit dem Zusammenfassen
der Kovarianzmatrizen geméfs

c= |
C(1,0)
c° = :
-\ .0
und der Pradiktormatrix
*T
45 (1)
éo = T
A7)
Dann kann 2.10 kompakt als
_ A0
%O =C (2.11)

aufgeschrieben werden.

Da das Gleichungssystem genausoviele Gleichungen besitzt, wie
Eintrdge in den Pradiktormatrizen zu finden sind und die KO x
KO Koeffizientenmatrix C' symmetrisch ist, 1dsst es sich mit einem

Aufwand proportional zu (K0)? 1ésen.
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2.3 Zellulare Nichtlineare Netzwerke
(CNN)

1988 présentierten Chua und Yang [7] die mathematische Beschrei-
bung eines nichtlinearen Systems lokal gekoppelter Zellen, welches,
in Abhéngigkeit von der Art der Zellkopplungen, in der Lage ist,
das Verhalten zahlreicher komplexer physikalischer Systeme darzu-
stellen. In [6] gibt Chua eine bis heute giiltige Definition von CNN:

FEin CNN ist eine rdumliche Anordnung lokal gekoppelter
Zellen, wobei jede Zelle ein dynamisches System ist, das
iiber einen Eingang, Ausgang und Zustand verfiigt, welche
sich aufgrund gegebener zeitabhéngiger Gesetze verdndern.

Eine Beschrinkung, die fiir allgemeine Neuronalen Netzen einge-
fiihrt wurde, ermdglicht nur lokale Kopplungen zwischen den Zellen
des Netzwerks und fiihrt insbesondere in Kombination mit einer ho-
mogenen Struktur, sowie translationsinvarianten Kopplungsgesetzen
zu einer kompakten Beschreibung des Netzwerks ohne seine Allge-
meinheit wesentlich einzuschrénken. Es konnte in [6] gezeigt werden,
dass CNN in der Lage sind das Game of Life nach [4] auszufiihren.
Fiir dieses ist bewiesen, dass es eine universelle Turing-Maschine
darstellt. Damit folgt, dass CNN universell berechenbar sind.
Die zweidimensionale Standard CNN Zustandsgleichung [6]

b=z () + Y ar—iiya) + Y broia—jum(t) + 2
kleSi; (r) kleSi;(r)
(2.12)
1
yig = f(wig) = 5wy + 1] = ey = 1))

mit ¢ =1,2,...,M und j = 1,2, ..., N beschreibt eine einfache Reali-
sierung und stellt ein System gekoppelter gew6hnlicher Differential-
gleichungen dar. Dabei ist x;; der Zellzustand, u;; der Zelleingang,
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yi; der Zellausgang und z;; der Schwellwert — auch Bias genannt —
der Zelle C;;. Die Gewichte a;; und b;; beschreiben die synaptische
Kopplung mit den Ein- und Ausgéingen benachbarter Zellen in einer
Nachbarschaft

Sij = {Cri : max(|k —i|,|l —j]) <r1<k<M1<I<N} (2.13)

mit dem Radius r. Fiir » = 1 existieren also nur Kopplungen zu
Zellen, die direkt an die Zelle C;; angrenzen und unter der Bedingung
translationsinvarianter Kopplungsgewichte folgen fiir ax; und by; die
beiden 3 x 3 Matrizen:

aG-1,-1 GA-10 a-1,1 b—l,—l b—l,o b—1,1

A= ap,—1  Go,0 Q0,1 B = bo,—1  boo  boa
a1,—1 a1,0 ai,1 bl,—l 51,0 bl,l

(2.14)

welche Feedback- und Feedforward Templates genannt werden. Uber
das Feedbacktemplate werden sowohl die eigenen Zellausgangsakti-
vitdten als auch die der Nachbarzellen auf die betrachtete Zelle zu-
riickgekoppelt, wihrend die Feedforwardtemplate die Eingangsakti-
vitdten gewichtet. In dieser Weise beschriebene Netzwerke kénnen
verschiedene Spezialfille annehmen, die in der folgenden Liste kurz
Erlautert werden.

e Autonome CNN — Ein autonomes CNN besitzt zwar ein
Feedback-Template, aber es werden keinerlei Einfliisse durch
den Zelleingang zugelassen. Daraus folgt, alle Eintridge des
Feedforward-Templates sind gleich Null.

e Ungekoppelte CNN — Bei einem ungekoppelten CNN ist nur
das Zentralelement von Null verschieden. Dies bedeutet, dass
der Einfluss der Ausgéinge der Nachbarzellen gleich Null ist.
Sehr wohl kénnen aber von Null verschiedene Eintrage in dem
Feedforward-Template vorhanden sein.

e Bindre CNN — Zellaus- und -eingénge lassen nur die bindrwer-
tigen Zustdnde 0 und 1 zu.
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Zelle Cij

Nachbarschaft Nr
mit r=1

Zellkopplungen

Bild 2.2: 2-dimensionales Netzwerk mit 5 x 5 Zellen. Als Nachbar-
schaftsradius wurde r = 1 gewahlt.

e Stabile CNN — Von einem stabilen, autonomen CNN spricht
man, wenn alle Trajektorien des Netzwerks zu ein und dem
selben Gleichgewichtspunkt konvergieren.

Eine Sammlung von CNN-Templates fiir viele verschiedene Aufga-
ben in der Signal-, bzw. Bildverarbeitung ist in [38] zusammenge-
fasst. Bild 2.2 zeigt ein 5 x 5 Zellen grofses Netzwerk mit einer Nach-
barschaft r = 1 um die Zelle Cy;.

In (2.12) wird der Nachbarschaftsbereich, so er iiber den Rand
des Netzwerks hinausreicht, noch nicht beriicksichtigt. Typische
Randbedingungen sind:

e Dirichlet Randbedingung — Alle Zellen aufserhalb des Netz-
werks werden auf einen konstanten Wert gesetzt. Typischer
Weise wird hier 0 oder 1 als Randbedingung gewé&hlt.

e Neumann Randbedingung — Die Zellzustdnde im Randgebiet
werden so gewdhlt, dass ihre Ableitungen entlang der Rand-
normalen verschwinden.
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e periodische Randbedingung — Die Zellen eines zweidimensiona-
len Netzwerkes werden in 2 Schritten so verbunden, dass zuerst
ein Zylinder und danach ein Torus als rdumliche Netzstruktur
entsteht.

Gleichung (2.12) beschreibt den Zellausgang als eine Funktion
f () des Zellzustandes und wird Zellausgangskennlinie genannt. Als
Beispiel ist die sogenannte stiickweise lineare Kennlinie beschrieben.
Weitere typische Zellausgangskennlinien sind

e die sigmoide Kennlinie

fla)= —2 Pz,

e die Thresholdfunktion
1 : >0

ra={ 1120

e und die Identitat
f(x) = id(x).

Bis auf die Identitédt sind alle diese Kennlinien beschriankt. Dies stellt
ein wichtiges Kriterium fiir die Stabilitdt [6] von CNN dar.

Im allgemeinen Fall ist ein N x M CNN vollstandig festgelegt
durch die Zustandsgleichung einer isolierten Zelle des Netzwerks, die
zugehorige Verkniipfungsvorschrift, die Randbedingung des Netz-
werks und die Anfangsbedingung. Durch die Kombination der aus
der isolierten Zelle bestimmten Einzellendynamik mit der Verkniip-
fungsvorschrift folgt ein nichtlineares Gleichungssystem, das der all-
gemeinen Form

:tij = F({Eij, Zij, Ukl, Y = f(Xkl)), kl € Sij (7‘) (2.15)

mit ¢ = 1,2,..,M und j = 1,2,...,N, sowie z;5,2z;; € R und
Ui,y € R™ geniigt. Zellausgangs- und Zelleingangsaktivitiat wer-
den durch Vektoren représentiert, deren Komponenten alle Zellen
der Nachbarschaft umfassen.
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2.3.1 Mehrschichtige, zeitdiskrete und polyno-
miale autonome CNN

Wird kein zeitkontinuierliches, sondern ein zeitdiskretes CNN [1§]
betrachtet, so kann dieses unter Verwendung von translationsinvari-
anten Kopplungsgewichten, translationsinvarianten Biaswert z und
einer Zellausgangskennlinie f(-) mit

Ti(tnt1) = —zi(tn) + Z ajy(tn) +z (2.16)
J€Si(r)

yi(tn) = f(zi(tn))

beschrieben werden.

Soll mit einem (2.16) geniigenden Netzwerk eine Pradiktion mit
einer Gedéchtnistiefe L > 1 durchgefiihrt werden, ist es notwendig,
die Zellzustdnde nicht nur zum aktuellen Zeitpunkt ¢,, zu betrachten,
sondern 7 € 1, .., L vergangene Zellzustdnde zu beriicksichtigen. Da-
mit ergibt sich fiir jeden Verzogerungsschritt ein sogenanntes Delay-
Template ag-T). Gleichung (2.16) wird damit zu

L
Tiltnp1) = —2i(ta) + > . @ y(tar) + 2. (2.17)

T=0j€S:i(r)

Da die Verkniipfungsregeln bei diesen CNN per Definitionem li-
near sind, und eine Nichtlinearitit nur {iber die Zellausgangskennli-
nie auftritt, ist es sinnvoll, zur Pradiktion nichtlinearer Signale nicht-
lineare Zellkopplungen zuzulassen. Mit einer allgemeinen nichtlinea-
ren Zellkopplung a;(-) folgt fiir (2.17)

L
Tiltnr) = —zi(t) + Y Y o (yitnr)) 2, (218)

7=0 j€S(r)

und mit der Wahl von Polynomen des Grades P zur Darstellung
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dieser nichtlinearen Kopplung nimmt (2.17) die Gestalt

2i(tni1) = —2i(tn +ZZ STl )+ (2.19)

p=17=0;€8;(r)

an. Hierbei werden die Polynomkoeffizienten 0. Grades nicht einbe-
zogen, da sie sich durch den Schwellwert ausdriicken lassen.

Motiviert durch die Annahme, dass es zwischen verschiedenen
Hirnarealen in einer bestimmten Zeit vor einem epileptischen Anfall
zu detektierbaren Vorgéngen kommt, werden, um diese abzubilden,
CNN, die aus mehreren Schichten aufgebaut sind, herangezogen.
Die Kopplung zwischen den verschiedenen Schichten dieser Netz-
werke werden durch sogenannte Interlayer-Templates beschrieben.
Das durch (2.19) definierte Netzwerk lésst sich mit

i (tpt1) =
¢ P L

—x(t —|—ZZZ Z a yjl,(t +z 0 (2.20)

I p=17=0;€8;(r)

zu einem Netzwerk mit G Schichten erweitern. Dabei beschreibt a( D
die Kopplung einer Zelle C;; in der Schicht I’ zu einer Zelle C;; in der
Schicht [.

Im Laufe der dieser Arbeit zu Grunde liegenden Untersuchungen
wurden Netzwerke mit verschiedenen Polynomordnungen, Gedéacht-
nistiefen, sowie mehreren Schichten zur Pradiktion hirnelektrischer
Aktivitdt herangezogen.
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2.4 Pradiktortypen

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden Ergebnisse préisentiert,
welche auf verschiedenen Préadiktoren basieren, die auf Basis der
in den vorherigen Kapiteln definierten Netzwerke realisiert wurden.
Zum Zweck der spéteren Diskussion und der besseren Klassifizie-
rung der Prédiktoren wird eine Einteilung der einzelnen Systeme in
vier verschiedene Typen vorgenommen, welche dann in den spéateren
Kapiteln genauer untersucht und beschrieben werden. Nachfolgen-
de Liste gibt einen Uberblick iiber die in dieser Arbeit verwendeten
Pradiktortypen:

e Typ 1 — Linearer Pradiktor mit einer Netzwerkschicht, einer
Nachbarschaft von bis zu 3 Zellen, sowie einer Pradiktorord-
nung von 1 <0 <3

e Typ 2 — Nichtlinearer Prédiktor mit einem Polynomgrad P >
1. Ansonsten in der Konfiguration des Netzwerkes analog zu
Typ 1.

e Typ 3 — Linearer ML-DTCNN-Pradiktor geméf (2.20) mit 2
Netzwerkschichten, einer Nachbarschaft von bis zu 3 Zellen,
sowie einer Pradiktorordnung von 1 < O < 3

e Typ 4 — Nichtlinearer ML-DTCNN-Prédiktor mit 2 Netzwerk-
schichten, einem Polynomgrad P > 1, einer Nachbarschaft von
bis zu 3 Zellen, sowie einer Pradiktorordnung von 1 < O < 3.

Die Verwendung der verschiedenen Pridiktornetzwerke wird fiir
jeden Fall unterschiedlich motiviert. Natiirlich ist eine generelle Mo-
tivation durch die Suche nach dem optimalen Priadiktor zur Vor-
hersage epileptischer Anfélle gegeben. Trotzdem ist die Verwendung
der einzelnen Priadiktortypen zudem abhéngig von den unterschiedli-
chen physiologischen Gegebenheiten, die abhéngig vom untersuchten
Patienten auftreten kénnen.

Bei den Typ-1-Pradiktoren handelt sich in um die Netzwerke mit
der geringsten Komplexitét, was sich in der kleinsten Anzahl von zu
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bestimmenden Parametern ausdriickt. Um zu iiberpriifen, ob diese
Netzwerke niedriger Komplexitét in den untersuchten Systempara-
metern bereits Hinweise auf epileptische Anfélle beinhalten, wurden
diese als erstes in der vorliegenden Arbeit untersucht. Thnen liegt
Gleichung 2.17 zu Grunde, die als Basis aller weiteren vorgestellten
CNN-Prédiktoren verwendet wird. Eine schematische Darstellung
eines Typ-1-Pradiktors wird in Bild 2.3 vorgestellt. Auf der linken
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Bild 2.3: 1-dimensionales Netzwerk mit 3 x 1 Zellen. Als Nachbar-
schaftsradius wurde r = 1 gewahlt. Es gelten P = 1, L = 1 und
G=1.

Seite der Darstellung sind die Feedback-Template-Eintrige fiir den
Zellzustand gezeigt, wiahrend auf der rechten Seite die sogenannten
Delay-Feedback-Template-Eintrége fiir die vergangenen Zellzustén-
de dargestellt sind. Die Anzahl der jeweiligen Delay-Templates ist
immer gleich der Pradiktorordnung O.

Darauf folgend wurde der Typ-2-Pradiktor untersucht, der Glei-
chung 2.19 geniigt. Hierbei werden die Template-Eintrége nicht mehr
als einfache Kopplungsgewichte betrachtet, sondern jede Kopplung
wird durch die Approximation einer nichtlinearen Gewichtsfunktion
— in den betrachteten Féllen kam ein polynomielles Kopplungsge-
wicht der Ordnung P zur Anwendung — beschrieben. Diese Erwei-
terung der linearen Netzwerke bietet die Moglichkeit, in den Un-
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tersuchungen quadratische, kubische und héhergradige polynomielle
Kopplungen im Netzwerk zu realisieren und Signaleigenschaften, wie
z.B. die spéter noch definierte "Strenge der Nichtlinearitit”, zu un-
tersuchen.

Die in 2.3.1 vorgestellten ML-DTCNN bilden die Basis fiir die
Typ-3- und Typ-4-Pradiktoren. Die allgemeine Definition der Zu-
standsgleichung eines zeitlich und rdumlich abhéngigen Pradiktors
nach (2.20) enthélt im Unterschied zu den soeben betrachteten Pré-
diktortypen die Moglichkeit, mehrere Netzwerkschichten zu definie-
ren, auf welche die EEG-Signale unterschiedlicher Hirnareale abge-
bildet werden kénnen. Dies dient dazu, die Aktivitaten, die sich mog-
licherweise zwischen verschiedenen Hirnarealen beobachten lassen,
ebenfalls in den zeitlichen Verldufen der Kopplungen von einer Netz-
werkschicht zur anderen sichtbar zu machen und dies zur Analyse der
Signale hinzuzuziehen. Ein solches Netzwerk vom Typ 3, bzw. Typ 4
wird in Bild (2.4) schematisch dargestellt. Es werden in diesem Sche-
ma alle Kopplungen dargestellt, welche zur Schétzung des Wertes
zi(n+1) in der ersten Schicht des Netzwerks notwendig sind. Diese
Struktur ist fiir Typ-3- und Typ-4-Netzwerke gleichbleibend, da sich
die Konfiguration des zu Grunde liegenden Netzwerkes bis auf den
hoéheren Polynomgrad nicht dndert. Nachdem auf der Grundlage der
in Kapitel 2.3 vorgestellten Netzwerke 4 verschiedene Pradiktorty-
pen definiert wurden, soll der Vollstandigkeit halber kurz auf einen
Spezialfall eingegangen werden. Dabei soll untersucht werden, ob
sich eine Pradiktion nur mit den EEG-Signalen aus den Nachbarzel-
len durchfiihren lasst. Zu diesem Zweck wird bei der Durchfiihrung
der Pradiktion auf die vorangegangenen Signalwerte des Referenzsi-
gnals verzichtet und diese Kopplungen fiir alle Polynomgrade auf 0
gesetzt. An allen eben vorgestellten Netzwerktypen wurden im Lau-
fe der Analysen verschiedene Parameterkonfigurationen untersucht.
FEine Sonderrolle kommt dabei den verwendeten Trainingsalgorith-
men zu, auf welche in Abschnitt 4.1 noch ndher eingegangen wird.
Eine beispielhafte Auflistung von Parametern, welche im Rahmen
der durchgefithrten Untersuchungen genauer betrachtet wurden, ist
der nachfolgenden Ubersicht zu entnehmen. Diese Aufstellung soll
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verdeutlichen, auf welche Priadiktorparameter im Rahmen der durch-
gefiihrten Untersuchungen schwerpunktmiéfig geachtet wurde.

Optimierungsverfahren — Ziel war es, das Optimierungsverfah-
ren zu finden, welches das beste Ergebnis in Bezug auf den er-
reichten Pradiktionsfehler erreicht. Diese Untersuchungen wur-
den noch vor den eigentlichen Messungen an unterschiedlichen
Patientendaten in einer Voruntersuchung durchgefiihrt.

Pradiktorordnung — Es wird die Annahme getroffen, dass ei-
ne Erhéhung der Prédiktorordnung zu einer Verbesserung der
Pradiktionsgenauigkeit fiihrt. Diese Annahme wurde in diesem
Teil der Untersuchungen detailliert betrachtet und abschlie-
fend bewertet.

Systemgrad des Priadiktors — Wie auch bei der Pradiktorord-
nung wird die Annahme getroffen, dass eine Erh6hung des Sys-
temgrades des Pradiktors zu einer Erhohung der Pradiktions-
genauigkeit fiihrt.

Nachbarschaft — Wieviele benachbarte Elektrodenpunkte sol-
len zur Durchfiihrung der Pradiktion herangezogen werden?
Wie wirkt sich eine vergréfierte Nachbarschaft auf den Verlauf
verschiedener Systemparameter aus (z.B. Pradiktionsfehler)?
Ko6nnen in den Untersuchungen der Nachbarschaft die Kopp-
lungen unterschiedlicher Gehirnareale zu neuen Erkenntnissen
fithren?

Netzwerktopologie — Betrifft den vorher geschilderten Spezial-
fall ohne Selbstriickkopplung im Netzwerk, sowie Netzwerke,
die mehrere Netzwerkschichten beinhalten.
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Bild 2.4: Schematische Darstellung der Typ-3- und Typ-4-
Netzwerke. Blaue Kugeln reprisentieren Zellen der Schicht 2 und
griine Kugeln Zellen der Schicht 1. Dabei kénnen die zugehorigen
Kopplungsgewichte linear oder polynomiell sein. Eingetragen sind
alle Beitrédge, die zur Schétzung des néchsten Wertes in der mittle-
ren Zelle von Schicht 1 betrachtet werden.



Kapitel 3

Statistische
Validierungsverfahren

Nachdem in den vorherigen Kapiteln die Grundlagen der hier be-
nutzten Pradiktionsverfahren gehérenden Methoden und Modelle
erlautert wurden, wird im Folgenden ein statistisches Validierungs-
verfahren eingefiihrt. Dieses dient dazu, die durch die Pradiktion er-
haltenen Ergebnisse auf erreichte Effizienz und Fehlerrate hin zu un-
tersuchen. In dieser Arbeit wurde fiir die berechneten Fehlerzeitrei-
hen, sowie die erhaltenen Pradiktionskoeffizienten aller Patienten die
in [3] und [27] beschriebene Receiver-Operator-Charakteristik be-
stimmt und eine Surrogatanalyse (siche Kapitel 3.2) — bezogen auf
die Anfallszeitpunkte — durchgefiihrt.

3.1 Receiver-Operator-Charakteristik
(ROC)

Die Receiver-Operator-Charakteristik (ROC) basiert nach [16] auf
den Entscheidungsregeln nach Bayes und Neyman-Pearson. Diese
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gehen von dem sogenannten Likelihood-Verhéltnis

== 7 (3.1)

aus, in dem w der Messvektor und 7 und Ey zwei unterschiedliche
Hypothesen sind. Danach werden die Entscheidungsraume W und
W festgelegt.

Fiir die beiden bedingten Wahrscheinlichkeiten, die im Intervall
[0,1] definiert sind,

TP = fg(g|E1)dg
Wi

und

FP = fﬁ(g|E0)dg
Wi

gilt: Sie sind bei gegebenen bedingten Dichten tiber den Entschei-
dungsraum W; voneinander abhéngig. Durch das Darstellen von TP
als Funktion von FP ergibt sich ein Diagramm, welches das Verhalten
eines Empféngers bezogen auf binire Entscheidungen vollstdndig be-
schreibt. Dieses Diagramm wird Receiver-Operator-Charakteristik
genannt. Aus der Definition der Grofen ergibt sich, dass die Qua-
litdt einer getroffenen Entscheidung wéchst, je ndher die Funktion
TP(FP) sich der linken oberen Ecke des Diagramms (siehe Bild
Bild 3.1) annéhert. Da die Funktion TP(F'P) als Parameter einen
Wert n, die sogenannte Entscheidungsschwelle, besitzt, folgt aus der
zu Grunde gelegten Likelihood-Beziehung, das die Ungleichung fiir
1 = 0 niemals erfiillt werden kann. Daraus folgt, das fiir n = 0 die
ROC immer in der rechten oberen Ecke des Diagramms beginnt.
Wenn (3.1) fiir alle w endlich ist, so ergibt sich fiir n > 0, dass die
Ungleichung immer erfiillt ist. Fiir  — oo endet die ROC in der
linken unteren Ecke des Diagramms.
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Bild 3.1: Darstellung einer beispielhaften ROC-Kurve mit zugehéri-
gem Area-under-the-curve-Wert (AUC).

3.1.1 Anwendung der ROC auf die Vorbotener-
kennung

Mit Hilfe der in 3.1 skizzierten ROC-Analyse soll validiert werden,
ob sich in einem berechneten Merkmal charakteristische Anderun-
gen finden lassen und diese auf einen mdoglichen Voranfallszustand
hinweisen. Zu diesem Zweck werden die zu Grunde liegenden Zeitrei-
hen von Pradiktionsfehlern und Préadiktorkoeffizienten in 4 verschie-
dene Phasen eingeteilt. Diese sind in Bild 3.2 dargestellt. Der griin
markierte Bereich ist der interiktuale Bereich, in dem keine Anfalls-
vorboten vorkommen diirfen. Der rosa markierte Bereich ist die an-
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ero(m)

Bild 3.2: Darstellung der Datenbereiche fiir die ROC-Analyse an-
hand einer beispielhaften Zeitreihe des Pradiktionsfehlers fiir Patient
4, Kontakt 52.

genommene Voranfallsphase, in der Anfallsvorboten detektiert wer-
den sollen. Die senkrechten schwarzen Markierungen kennzeichnen
die aufgetretenen Anfille. Der gelbe Bereich enthélt die postiktuale
Phase, in der mit vermehrter Nachanfallsaktivitat zu rechnen ist.
Diese Phase umfasst nach [10] eine Dauer von ca. 30 Minuten und
wird nicht fiir die ROC-Analyse herangezogen. Die Entscheidung, ob
die Hypothese 7 angenommen oder verworfen wird, héngt im Kon-
text der spéter beschriebenen und diskutierten Untersuchungen von
den Amplituden-Verteilungs-Dichten des Ergebnisses ab. Kénnen im
Voranfallszustand signifikante Anderungen beobachtet werden, so
muss sich dies auch in der AVD der Ergebniszeitreihe wiederspiege-
len. In Bild 3.3 sind 2 beispielhafte Verteilungsdichten gegeben. Die
blaue Kurve stellt die Zeit zwischen den epileptischen Anféllen dar
(der griine Bereich in Abb. 3.2), wihrend die rote Kurve die AVD der
angenommenen Voranfallsdaten wiedergibt. Auf der x-Achse finder
sich der Wertebereich des betrachteten Merkmals. Durch das Féllen
eines Lots wird die Entscheidungsschwelle 1 bestimmt, die wiederum
die beiden bedingten Wahrscheinlichkeiten TP und FP festlegt. Ver-
schiebt man diese Entscheidungsschwelle entlang der x-Achse ergibt
sich in direkter Konsequenz das ROC-Diagramm fiir die Funktion
TP(FP).
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Bild 3.3: Darstellung der AVD fiir ein beispielhaftes Signal mit Mar-
kierungen der Bereiche, die als True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP) und False Negative (FN) bezeichnet wer-
den.

An diesem ist abzulesen, ob sich in einem Maf bzw. einer Zeitrei-
he die Amplitudenverteilungsdichten fiir die beiden zu Beginn defi-
nierten Zusténde (interiktuale Phase, angenommene Voranfallspha-
se) gut unterscheiden lassen. Ist dies der Fall so ist der AUC, die-
ser beschreibt die Fliche unter der ROC-Kurve, deutlich grofer 0.5
und strebt gegen 1. Liegt der AUC-Wert sehr nah an 0.5, ist kei-
ne Unterscheidung der beiden Verteilungen moglich. Eine Entschei-
dung enspricht in diesem Fall einer Zufallsentscheidung, die mit 50%
Wahrscheinlichkeit richtig oder falsch ist.
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3.2 Statistische Validierung durch Surro-
gate

Trotz Validierung der erhaltenen Ergebnisse mittels der ROC-
Analyse bleibt eine Unsicherheit bestehen. Diese betrifft die Signifi-
kanz, also die Aussagekraft der berechneten AUC-Werte. Die ROC-
Analyse schlieftt nicht aus, bei der Analyse einen sogenannten Fehler
erster oder zweiter Art zu machen. Bei diesen beiden Fehlern handelt
es sich um systematische Fehler, die auftreten, wenn eine Hypothe-
se getestet werden soll. Das bedeutet bei einem Fehler erster Art,
dass die aufgestellte Hypothese verworfen wird, obwohl diese zutrifft.
Tritt ein Fehler zweiter Art auf, so wurde die Hypothese akzeptiert,
obwohl sie falsch ist. Es ist durchaus moglich, fiir bestimmte Parame-
terkonfigurationen der ROC-Analyse einen sehr guten ROC-Wert zu
erhalten, was eigentlich fiir eine gute Vorhersageleistung des Merk-
mals spricht, aber in Wahrheit ein Fehler zweiter Art ist. Natiirlich
ist auch der umgekehrte Fall moglich. Um diesem systematischen
Fehler entgegenzuwirken, wurde in dieser Arbeit eine erweiterte Va-
lidierung der Ergebnisse mittels eines auf Surrogaten basierenden
Verfahrens durchgefithrt. In Bild 3.4 ist ein Flussdiagramm der ge-
samten Analyseprozedur dargestellt.

Von den verschiedenen méglichen Methoden, die Surrogatdaten
zu erzeugen [39, 20, 3], ist im Verlauf dieser Untersuchungen die
Methode der variierenden Anfallszeiten angewendet worden. Dabei
kommen 2 leicht unterschiedliche Techniken zur eigentlichen Erzeu-
gung der Surrogate zum Einsatz, die im Folgenden erldutert werden.

Intervallmischung

Bei dem Intervallmischungsverfahren werden die neuen Anfallszeiten
erzeugt, indem die zeitlichen Intervalle, die zwischen den verschiede-
nen Anfallszeiten liegen, permutiert werden. Dies wird beispielhaft
in Bild 3.5 (oberer Teil) gezeigt. Allerdings miissen dabei verschie-
dene Einschriankungen beachtet werden, um die Charakteristik des
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Bild 3.4: Flussdiagramm des Prédiktionsalgorithmus mit statisti-
scher Validierung.

urspriinglichen Mafes nicht zu stark zu verdndern. Im hier vorlie-
genden Fall wurden die folgenden Einschriankungen beachtet:

e Anfallszeitraum — Der Zeitraum, in dem die Anfélle auftreten,
wird vor der Surrogaterzeugung bestimmt. Es wird darauf ge-
achtet, dass im Surrogat kein Anfall weiter als 4 Stunden vor
Beginn der realen Anfallsaktivitdten platziert wird. Dies liegt
in der Annahme begriindet, dass in Bereichen mit ausgedehn-
terem zeitlichen Vorlauf keine Voranfallsaktivititen mehr zu
erwarten sind.
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Bild 3.5: Schematisches Beispiel fiir die Surrogate-Erzeugung. Im
oberen Bildteil ist ein Intervallmisch-Surrogat gezeigt. Die Interval-
le zwischen den roten Anfillen entsprechen denen zwischen den Ori-
ginalanfallszeiten, liegen aber in permutierter Reihenfolge vor. Im
unteren Abschnitt dagegen sind die Originalanfallszeiten durch zu-
fallig generierte Anfallszeiten (blaue Markierungen) ersetzt worden.

e Wiederholung — Tritt eine Permutation zum zweiten Mal auf
wird sie verworfen, um eine moglichst grofse Signifikanz der
Aussage zu erhalten.

Diese Erzeugungstechnik ist gut geeignet, um Surrogate von
Zeitreihen zu erzeugen, in deren Verlauf viele Anfille zu finden
sind. Werden hingegen Prédiktionsergebnisse basierend auf EEG-
Registrierungen mit nur wenigen Anféllen untersucht, sollte zur
zweiten Technik der Surrogaterzeugung gewechselt werden, da bei
wenigen Anfallszeitpunkten nur wenige Intervalle zum Permutieren
zur Verfligung stehen. Aus diesem Grund wire die Signifikanz — wird
im Anschluss an die Erzeugungstechniken erldutert — der Surrogat-
analyse zweifelhaft.
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Zufallsgesteuerte Anfallszeiten fiir das Surrogat

Standen in einer ausgedehnten Zeitreihe nur wenige Anfille oder
sogar nur ein Anfall zur Verfiigung, ist die statistische Validierung
mit Hilfe der zufallsgesteuerten Anfallszeiten durchgefiihrt worden.
Hierbei werden die Anfallszeiten zuféllig in einem zeitlichen Inter-
vall um den urspriinglichen Anfallszeitpunkt positioniert. Dies ist in
Bild 3.5 (unterer Teil) gezeigt. Bei diesem Verfahren kénnen auch
mehr Zeitpunkte, als urspriinglich in der Zeitreihe vorhanden, plat-
ziert werden. Es gelten dieselben Beschrinkungen, die auch bei den
Intervallmischungssurrogaten zur Anwendung kommen.
Die Bewertung der Surrogatanalyse wird mit

1

der sogenannten Signifikanz durchgefiihrt. Dabei ist v die Anzahl der
verwendeten Surrogate. Der Wert « beschreibt die Wahrscheinlich-
keit, mit der eine Null-Hypothese verworfen wird, obwohl sie zutrifft.
In direkter Konsequenz beschreibt 1 — o die Wahrscheinlichkeit mit
der die Null-Hypothese korrekter Weise verworfen wird.

In den Untersuchungen, die den in dieser Arbeit présentierten
Ergebnissen zu Grunde liegen, wurde eine Surrogatstatistik mit 19
Surrogaten durchgefiihrt. Damit liegt ihr Signifikanzwert bei o =
0.05. Die Wahrscheinlichkeit, die Null-Hypothese félschlicher Weise
zu verwerfen, liegt somit bei 5%. Soweit nicht anders beschrieben,
wurde bei den Patienten 1 und 3 die Intervallmischungstechnik und
bei den Patienten 2 und 4 die zufallsgesteuerte Anfallszeitentechnik
zur Erzeugung der Surrogate genutzt.
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Kapitel 4

Ergebnisse und
Diskussion

Im Kapitel 2.4 wurden verschiedene Prédiktortypen eingefiihrt, die
sich in der Art der Représentation der Kopplungsgewichte wie auch
in der Konstruktion des Netzwerktyps unterscheiden. Im Folgenden
wird néher auf die Zielsetzung der Untersuchungen eingegangen. Da-
zu werden als erstes einige Begrifflichkeiten eingefiihrt, die spéater
dazu verwendet werden sollen, einen moglicherweise vorhandenen
Voranfallszustand zu beschreiben.

Nach [10] wird davon ausgegangen, dass ein epileptischer An-
fall einen sogenannten Voranfallszustand aufweist. Dieser bestimmt
sich durch das Auftreten von Anfallsvorboten, die sich hier entwe-
der im zeitlichen Verlauf der Pradiktorparameter oder der erhaltenen
Préadiktionsfehler, welche Merkmale hirnelektrischer Aktivitat sind,
beobachten lassen.
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Merkmal, Merkmalsvektor und Anfallsvorbote

Da sich ein Anfallsvorbote moglicherweise in den observierten Merk-
malen der EEG-Signale manifestiert, soll zunéchst einmal der Begriff
des Merkmals definiert werden.

Das Merkmal eines EEG-Signals wird durch eine oder
mehrere seiner Eigenschaften oder Préadiktorparameter
(Koeffizienten, Pridiktionsfehler) definiert. Beispiele fiir
ein solches Merkmal sind der Pradiktionsfehler, die
Template-Eintrige des Feedback-Templates oder der Delay-
Templates, sowie abgeleitete Eigenschaften, wie die spéater
beschriebene "Strenge der Nichtlinearitét”.

Werden mehrere Merkmale in einer Untersuchung herangezogen,
werden diese zu einem wie folgt definierten Merkmalsvektor zusam-
mengefasst:

Eine Kombination von verschiedenen Merkmalen wird
Merkmalsvektor genannt. Dabei ist die Art der untersuch-
ten Merkmale beliebig wihlbar.

Anderungen im Verhalten eines Merkmals oder eines Merkmalsvek-
tors konnen als Anfallsvorboten gedeutet werden, wenn diese mit
moglichst grofier Verlasslichkeit in einem abgegrenzten Zeitraum vor
dem Beginn eines epileptischen Anfalls auftreten. Ein zukiinftig rea-
lisiertes Vorhersagesystem soll, basierend auf solchermafsen definier-
ten Anfallsvorboten, die Moglichkeit bieten, einen Voranfallszustand
eindeutig zu identifizieren und, wenn medizinisch sinnvoll, sogar ei-
ne mogliche Information fiir Patienten oder sogar direkte Gegen-
mafknahmen initiieren. Eine nicht zwingende aber — im Hinblick auf
eine mogliche schaltungstechnische Realisierung — wiinschenswerte



45 4.0 Ergebnisse und Diskussion

Eigenschaft des zur Anfallsvorhersage verwendeten Netzwerks sollte
eine moglichst niedrige Komplexitét sein.

In fritheren Arbeiten wurden bereits Merkmale auf der Grundla-
ge von Kurzzeitdatensitzen untersucht [23, 30, 42|, wobei die Uber-
flihrung der betrachteten Verfahren auf Langzeitregistrierungen die
Neubewertung der mit Kurzzeitdaten gewonnenen Erkenntnisse no-
tig machte. [13].

Im Verlauf dieser Arbeit wurde die Signalpriddiktion an EEG-
Aufzeichnungen von 4 verschiedenen Patienten durchgefiihrt. Bei
dreien dieser Signalaufzeichnungen wurde eine detaillierte Analyse
der verschiedenen Pradiktoren vorgenommen, die vierte wurde daran
anschliefend mit dem Pradiktor untersucht, der die besten Ergeb-
nisse — in Bezug auf die Vorhersageleistung und auf die Signifikanz
— aufzuweisen hatte.

4.1 Trainingsverfahren

Um das fiir die hier vorliegende Problematik optimale Trainings-
verfahren zu wéhlen, wurde zuerst eine Fallstudie an einem Quer-
schnitt verschiedener Datensegmente durchgefiihrt. Darin wurden 8
Standardverfahren [34] in ihrer Leistung und in ihrer Berechnungs-
geschwindigkeit verglichen. Der Referenzrechner war eine IBM 43P
Workstation mit einem Risc Prozessor (350 MHz Taktrate). Tabelle
(4.1) gibt eine Ubersicht der untersuchten Trainingsverfahren in Be-
zug auf die Rechenzeit, die sie bendtigten, um die Optimierung eines
Referenzpréadiktors durchzufithren. Dazu wurden 50 Segmente eines
Datensatzes von Patient 1 ausgesucht, die sowohl im anfallsfreien
Zeitraum, als auch wahrend eines Anfalls aufgenommen wurden. Fir
jedes dieser Segmente wurde eine Optimierung mit allen zur Verfi-
gung stehenden Trainingsverfahren durchgefiihrt. Die angegebenen
Zeiten stellen den Mittelwert der Zeit dar, die bendtigt wurde, um
fiir ein Typ-2-Netzwerk mit der Nachbarschaft » = 1, dem Polynom-
grad P = 3 und einer Gedéchtnistiefe L = 1 den Fehler entsprechend
dem Fehlerkriterium ¢ < 8% zu minimieren. Die durchgefiithrte Un-
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Trainingsverfahren Optimierungsdauer | Anzahl Iterationen
hh:mm:ss
Evolutionére Strategie * *
Simulated Annealing * 108
Simplex 04:08:46 46210
Powell 02:50:17 73636
Annealing 07:47:46 554441
Konjugierte Gradienten 00:08:06 8466
BFGS 00 : 06 : 08 5130
Iterative Annealing 05:06:37 261211

Tabelle 4.1: Optimierungsleistung verschiedener Trainingsverfahren.
Die zugehorigen Algorithmen sind in [34] niedergelegt. x: Das an-
gegstrebte Fehlerkriterium konnte nicht erfiillt werden.

tersuchung zeigt, dass fiir die Pradiktion von hirnelektrischer Ak-
tivitit Gradienten-basierte Verfahren wie z.B. das BFGS-Verfahren
oder die konjugierten Gradienten besonders geeignet scheinen. Aus
diesem Grund wird fiir alle folgenden Untersuchungen das BFGS-
Verfahren verwendet. Die spéter gezeigten Ergebnisse wurden an-
hand eines Rechnernetzwerks berechnet, welches aus 27 Rechnern
mit einer Rechenleistung von 2,2 GHz bis 3 GHz pro Prozessor aus-
gestattet waren. Dies hat allerdings bis auf eine gleichméfige Ska-
lierung der Rechengeschwindigkeit keine wesentlichen Auswirkungen
auf die in Tabelle (4.1) gezeigten Ergebnisse.

4.2 Typ-1-Pradiktor

Fiir diesen Préadiktortyp vereinfacht sich die Zellzustandsgleichung
zu

L
Ti(thyr) = —xi(tn) + Z Z ag.T)yj (th—r) + 2. (4.1)

7=05€8;(r)
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Zur Veranschaulichung wird das zugehorige Netzwerk in Bild 4.1
schematisch dargestellt. Die griin gefarbten Kreise reprisentieren

[ =
Zeit . . . . . .
5 6
n n-1 n-2

Bild 4.1: 3 Zellen eines 1-dimensionalen Netzwerks fiir unterschied-
liche Zeitpunkte. Als Nachbarschaftsradius wurde » = 1 gewéhlt. Es
gelten P=1und L = 1.

hierbei die Zellen des Netzwerkes. Der gelb eingefdrbte Bereich stellt
den aktuellen Zellzustand dar, wihrend der transparent-rote Bereich
den Zellzustand zum Zeitpunkt (n— 1) beschreibt. Die Kopplungsge-
wichte sind nach (4.1) einfache Fliekkommazahlen, welche mit dop-
pelter Genauigkeit berechnet wurden.

Um ein moglichst umfassendes Bild vom Verhalten der einzelnen
Kontakte zu erhalten, wird als erstes auf die Pradiktorparameter
und danach auf den resultierenden Prédiktionsfehler eingegangen.
Erstere beschreiben das prédizierende System, wahrend letzterer die
Giite beschreibt, welche die durchgefiihrte Signalpradiktion in den
einzelnen Segmenten erreicht hat.

Bevor jedoch auf die einzelnen Parameter genauer eingegangen
wird, soll zunédchst eine kurze Zwischenbetrachtung iiber das gewéhl-
te Trainingsverfahren gemacht werden.
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4.2.1 Pradiktoroptimierung

Im diesem Abschnitt werden Ergebnisse gezeigt und diskutiert, wel-
che auf den EEG-Aufzeichnungen eines 19-jihrigen ménnlichen Pa-
tienten basieren, welcher im weiteren Verlauf dieser Arbeit Pati-
ent 1 genannt wird. In Bild 1.5 ist das Implantationsschema fiir
die EEG-Aufzeichnung dargestellt, der fokale Bereich des Patien-
ten wird dabei im Bereich der TL-Elektrode angenommen. In dieser
EEG-Registrierung sind insgesamt 10 klinische Anfélle vorhanden.
Die Langzeitregistrierung liegt in 16 aufeinander folgenden Daten-
sitzen vor, die zwischen 45 Minuten und mehreren Stunden EEG-
Aufzeichnung enthalten. Zwischen jedem der Datensétze liegt eine
Aufnahmeliicke, die zwischen 5 und 30 Minuten lang ist. Die T&-
tigkeiten die der Patient wihrend der Anfallszeitpunkte ausfiihr-
te (Gameboy spielen, Gesprich mit medizinischem Personal, Ge-
sellschaftsspiele) wurden aufgezeichnet und ein grober Verlauf der
Medikamentierung ist bekannt. Der Patient wurde im Verlauf der
aufgezeichneten Zeitperiode mit verschiedenen Antiepileptica, unter
anderem Gabamazepin, behandelt. Die Dosierungskurve war so an-
gelegt, dass in der Mitte der Aufzeichnung (etwa um Tag 3-5) ein
Zeitraum ohne Einfluss von antiepileptischen Medikamenten vorlag.
Fiir ausgewéhlte Elektrodenpunkte dieses Datensatzes — mindestens
einer aus jeder Elektrode (TBAL, TBPR, TR, ...) — wurden die Ein-
fliisse von Nachbarschaft und Gedéchtnislange analysiert. Es konnte
gezeigt werden, dass die Erh6hung von 7 auf 2 oder mehr Werte
in die Vergangenheit keinen nennenswerten Einfluss auf die Giite
der Signalpréadiktion hat. Der Verlauf des erhaltenen Pradiktions-
fehlers ist bis auf einige punktuelle Abweichungen sowohl in Form
als auch in Grofe identisch. Selbst die Erh6hung des Gedéchtnisses
auf L = 100 brachte keine wesentliche Verbesserung der Préadikti-
onsgiite. Die Verbesserung des Fehlerwertes lag in einzelnen Seg-
menten bei maximal 0.5% — 1.0%. Dies wird exemplarisch in Bild
4.2 fiir einen einzelnen Elektrodenpunkt gezeigt. In den zusétzlich
betrachteten Systemparametern — den Template-Eintrégen in den
Feedback- sowie den Delay-Templates — zeigten sich keine Auffil-
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Bild 4.2: Verlauf des relative mean square error (RMSE) in Abhén-
gigkeit von der Segmentnummer m. Von oben nach unten: Verlauf
fir L=1,L=3 und ARMSE, _1,.

ligkeiten vor den beiden vorhandenen Anfillen, was bedeutet, dass
eine grofere Gedachtnistiefe nicht zu einer verbesserten Vorbotende-
tektion fiihrt. Dies wurde bis zu einer Gedéchtnisldnge von L = 100
verifiziert. In [14] wurde diese Untersuchung weiterfiihrend unter-
sucht. Ein &hnliches Ergebnis konnte fiir die Variation der Nach-
barschaft gezeigt werden. Hierbei konnten nur die Tiefenelektroden
TL und TR betrachtet werden. Da eine Optimierung auf das Si-
gnal des mittleren der betrachteten Elektrodenpunkte durchgefiihrt
wurde, sollten keine Signale von rdumlich zu weit entfernten Elek-
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trodenpunkten betrachtet werden. Nur die beiden Elektroden TR
und TL weisen genug Elektrodenpunkte fiir einen Nachbarschafts-
radius r > 2 auf. Da ein Vergleich fiir mehr als 2 unterschiedliche
Nachbarschaften durchgefithrt werden soll, wird dieser anhand der
beiden Tiefenelektroden durchgefiihrt. Fiir 1 < r < 4 konnte ge-
zeigt werden, dass auch hier der erreichte Pradiktionsfehler nur in
sehr geringem Mafle zu verbessern ist. Dies ist in Bild 4.3 gezeigt.
In den erhaltenen Pradiktorkoeffizienten zeigten sich ebenfalls kei-
ne Auffilligkeiten, die zur Detektion von Anfallsvorboten beitragen
konnen. Weitere Untersuchungen an Typ 1 Netzwerken, wie etwa
die Variation der Segmentlénge, brachten keine weiteren Erkennt-
nisse, beziehungsweise fiihrten nicht zu einer verbesserten Qualitét
der Signalpréidiktion. Natiirlich darf dabei nicht aufler Acht gelassen
werden, dass manche Parameter nur in gewissen Grenzen veridndert
werden konnen. Das beste Beispiel hierfiir ist die Segmentlange. Es
ist zweifelhaft, ob eine Erhéhung der Anzahl Werte pro Segment
zu einer Verbesserung fithren wiirde, da nach [10] das EEG-Signal
streng genommen instationdr ist. Im Rahmen der dieser Arbeit zu
Grunde liegenden Untersuchungen wurde eine Segmentlénge von 10
Sekunden als schwach stationdr angenommen.

Zur Verifikation, dass die Nachbarschaftskopplungen positiv zum
Ergebnis der Pradiktion beitragen, wurde verglichen, inwieweit die
Préadiktion mittels eines CNN sich von der mittels linearen Pradik-
tion nach Kapitel 2.2 unterscheidet. Zum Vergleich herangezogen
werden die erhaltenen Fehlerprofile der Patientendatensétze.

Dabei sei Frpc(s,m) eine Matrix der Dimension s x m, wel-
che die Préadiktionsfehler der LPC-basierten Pradiktion enthélt, und
Fenn(s,m) eine Matrix derselben Dimension, in die die Pradik-
tionsfehler des CNN-Prédiktors eingetragen sind. Fpif¢(s,m) ist
dann geméfs

Fpiff(s,m) = Frpo(s,m) — Fonn(s,m) (4.2)

eine Matrix, welche die Differenzfehler der beiden Verfahren fiir einen
kompletten Patientendatensatz beinhaltet. In Bild 4.4 ist beispiel-
haft das Differenzprofil fiir Datensatz 14 von Patient 1 dargestellt. Es
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Bild 4.3: Verlauf des RMSE in Abhé#ngigkeit von der Segmentnum-
mer m. Von oben nach unten: Verlauf fir r = 1 (rot), r = 2
(griin) und ARMSE,,_,, (blau).

ist deutlich zu erkennen, dass in der Matrix Fp,s(s, m) ausschliefs-
lich positive Eintrége existieren. Dies zeigt an, dass die Leistung des
CNN-Prédiktors besser ist, als die des LPC-Pradiktors. Auf Grund
dieser Erkenntnis wird fiir alle folgenden Ergebnisse ein Pradiktor
auf Basis von CNN eingesetzt.
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Bild 4.4: Darstellung eines typischen Differenzprofils fiir Patient 1
Datensatz 14. Eintrige mit einem Wert kleiner 0 wiirden als weifse
Pixel dargestellt.

4.2.2 Langzeitverhalten

Auf der Grundlage der Analyse der Einfliisse von Zellstruktur und
Gedéchtnistiefe stellt Tabelle (4.2) die Konfiguration des zur Vor-
botenerkennung gewahlten Pradiktors dar. Wird der dadurch defi-

Nachbarschaftsradius | r =1
Polynomgrad P=1
Gedachtnistiefe L=1
Segmentlinge n = 2000
Trainingsverfahren BFGS [34]
Ausgangsfunktion id(x)

Tabelle 4.2: Konfiguration des Typ-1-Pradiktors

nierte Pradiktor auf aufeinanderfolgende Datensegmente der Lange
n = 2000 angewendet, ergibt sich als Ergebnis eine Folge von Pra-
diktoren. Werden nun einzelne Beschreibungsgrofen der Priadiktoren
betrachtet, ergeben sich auf diese Weise Zeitreihen. Diese wurden in
ihrem Verhalten untersucht und erhaltene Ergebnisse auf Anderun-
gen vor den epileptischen Anféllen gepriift, die als Anfallsvorboten
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betrachtet werden kénnen.

EEG-Signal

Bild 4.5: Beispielhafte Darstellung typischer EEG-Aktivitit aus der
Streifenelektrode TBAL in Abhéngigkeit von der Segmentlédnge n.
Die Gesamtsegmentlénge betragt n = 2000 Werte.

In Bild 4.5 ist ein Segment eines EEG-Signals gezeigt. Durch die
Anwendung des fiir dieses Segment gefundenen Pradiktors ergibt
sich das in Bild 4.6 dargestellte Ergebnis. Die Giite der Pradiktion

EEG-Signal

Bild 4.6: Beispielhafte Darstellung eines typischen Priadiktionsergeb-
nisses (grin) im Vergleich zum Originalsignal (rot). Die Segmentlén-
ge betragt n = 2000 Werte.

ist abhéngig von verschiedenen Faktoren.
Als erstes wird eine detaillierte Analyse der durch die Pradiktion
gewonnenen Pridiktorkoeffizienten und daran anschliefiend eine Un-
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tersuchung der erhaltenen Pradiktionsergebnisse, wie zum Beispiel
des Pradiktionsfehlers

N  +1 _ s
erai(m) = [y 3 3 Chpunlt (4.3)

x;2(ty
2 2 ()

fiir die in Tabelle 4.2 angegebene Konfiguration des Netzwerkes
durchgefiihrt. In Bild (4.7) werden beispielhaft fiir einen Datensatz

Bild 4.7: Verlauf der Grofe agk)(T) in Abhéngigkeit von Segment-
nummer m. Oben : Feedback-Template Unten : Delay-Feedback-
Template.

mit 2 Anféllen die Ergebnisse anhand der resultierenden Pradiktor-
koeflizienten ag.k)(T) dargestellt. Die Anfélle beginnen in den Segmen-

ten mg = 147 und mqo = 700, also 24 bzw. 116 Minuten nach Beginn

der Aufnahme. Im Verlauf von agk)(T) sind in keinem der untersuch-

ten Fille verldssliche Anfallsvorboten gefunden worden. So zeigt sich
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Bild 4.8: Verlauf der Grofe e,..;(m) in Abhiingigkeit von Segment-
nummer m. Vor den Anfallszeitpunkten (markiert durch senkrechte
Linien) ist deutlich ein Anstieg von e, (m) zu erkennen.

auch im hier dargestellten Ergebnis kein besonderes Verhalten der
Kopplungsgewichte vor dem Einsetzen epileptischer Anfélle.

Bei der Analyse des Verlaufs des Préadiktionsfehlers e, (m) in
Bild 4.8 fallt auf, dass vor dem zweiten im Datensatz enthaltenen
Anfallszeitpunkt ein stetiger Anstieg der Grofse e,.¢;(m) zu beobach-
ten ist. Zum Vergleich ist in Bild (4.9) der Verlauf des Pradiktions-
fehlers wihrend einer anfallsfreien Phase des Patienten dargestellt.

Der erreichte Pradiktionsfehler in der anfallsfreien Phase im ge-
zeigten Beispiel nimmt im Mittel etwa den Wert 0,12 ein. Zur Be-
rechnung dieses Mittelwertes wurden 10000 Segmente anfallsfreier
EEG-Signale herangezogen. Hierbei kamen die ersten 10000 Werte
der gesamten EEG-Registrierung zur Anwendung. Es wurde darauf
geachtet ein Minimum von 4 Stunden Abstand zur ersten wahrnehm-
baren Anderung in der Aufzeichnung einzuhalten. Dies wurde visuell
iiberpriift.

Wie in Bild (4.8) mit den 2 Anfiillen beispielhaft gezeigt, steigt
er fiir den betrachteten Elektrodenpunkt vor allen Anféllen der Re-
gistrierung hingegen deutlich {iber diesen Wert hinaus an und weist
kurz nach Beginn eines Anfalls einen plotzlichen Abfall auf. Dieses
Verhalten zeigt sich bei allen in der Langzeitaufnahme enthaltenen
Anféllen dieses Patienten an 25 von 48 untersuchten Elektroden-
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Bild 4.9: Verlauf der Grofe e, (m) in Abhiingigkeit von Segment-
nummer m. In der anfallsfreien Phase ist der mittlere Pradiktions-
fehler auf einem quasi-konstanten Wert.
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Bild 4.10: Verlauf der Grofe e,¢;(m) in Abhéngigkeit von Segment-
nummer m. Vor den Anfallszeitpunkten (markiert durch senkrechte
Linien) ist deutlich ein Anstieg von e,.¢;(m) zu erkennen.

kontakten und ist exemplarisch fiir einen Datensatz mit 3 weiteren
Anfillen in Bild 4.10 dargestellt.

Die Grofie e,¢;(m) bietet also fiir diesen untersuchten Datensatz
ein mogliches Merkmal zur Erkennung von Anfallsvorboten. Tabelle
(4.3) bietet einen Uberblick iiber die erhaltenen Ergebnisse fiir die
komplette Registrierung bei Patient 1.

Wird die Pradiktion fiir die Signale an allen Kontakten aller
Elektroden, die in einer Aufzeichnung enthalten sind, durchgefiihrt,
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Datensatz | Anfallsnummer ‘ eret(m) ‘ agk)(T) ‘

10 01 ja nein
12 02 ja nein
13 03 ja nein
13 04 ja nein
14 05 ja nein
14 06 ja nein
14 07 ja nein
15 08 ja nein
16 09 ja nein
16 10 ja nein

Tabelle 4.3: Ubersicht der Ergebnisse bezogen auf das beschriebene
Langzeitverhalten fiir Kopplungsgewichte und Pradiktionsfehler des
Typ-1-Pradiktors (Patient 1, Elektrodenpunkt 25 [TLR04]). Die 3.
und 4. Spalte beschreiben, ob vor dem entsprechende Anfall in dem
betrachteten Merkmal ein Anfallsvorbote gefunden werden konnte.
Hierbei ist noch keine statistische Validierung der Ergebnisse erfolgt.
Es wird lediglich das Auftreten der Merkmalséanderung beschrieben.

so ergeben sich Zeitreihen fiir den Prédiktionsfehler, deren Anzahl
der der aufgezeichneten EEG-Signale entspricht. Werden sie in einer
zweidimensionalen Darstellung angeordnet, stellen sie das sogenann-
te Fehlerprofil eines Datensatzes dar. In diesem sind wie im Beispiel
von Bild 4.11 gezeigt die Pradiktionsfehler der einzelnen Segmen-
te farblich kodiert dargestellt. Je niedriger der Préadiktionsfehler ei-
nes Segments ist, desto dunkler (bldulicher) seine Farbe. Wenn fiir
einige Segmente keine Farbe eingetragen ist, so war der erhaltene
Pradiktionsfehler auferhalb des durch die Kodierung abgedeckten
Wertebereichs.

Die im Fehlerprofil eines Patienten dargestellten Zeitreihen von
Préadiktionsfehlern dienen als Auswahlkriterium, welche Elektroden-
punkte die optimalen Signale zur weiteren Analyse darstellen. Na-
tiirlich ist es hier auch moglich, wie in Tabelle (4.3) gezeigt, be-
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Bild 4.11: Darstellung von 2 Fehlerprofilen fiir Patient 1. Links :
Datensatz 14, 3 Anfille. Rechts : Datensatz 16, 2 Anfélle. Ein deut-
licher Anstieg im Verlauf von e,..;(m) vor den vorhandenen Anfillen
ist in allen Fallen zu bemerken.

reits bei der Erstellung des Fehlerprofils ein Merkmal zu finden, wel-
ches deutlich auf einen moglichen Anfallsvorboten hinweist und sich
in den spéter folgenden statistischen Validierungen als verlasslich
erweist (hoher AUC-Wert und grofe statistische Signifikanz, siehe
Kap. 4.2.5). In Bild (4.11) sind exemplarisch zwei Fehlerprofile des
Patienten 1 dargestellt. Es ist zu entnehmen, dass vor jedem der 5 in
den Aufzeichnungen enthaltenen Anfiille ein Anstieg von e,..;(m) bei
allen Elektrodenpunkten stattfindet. Die Auspriagung dieses Effektes
ist unterschiedlich stark. So kann lediglich in 9 untersuchten Kontak-
ten ein Anstieg im Préadiktionsfehler iiber das vorher bestimmte in-
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teriktuale Mittel vor allen in der Registrierung enthaltenen Anféllen
gefunden werden. Interessant ist, dass sich diese 9 Kontakte sowohl
im Bereich der Oberflaichenelektroden, als auch in den Tiefenelektro-
den auf der rechten Hirnseite befinden (TBPR, TLR, TR). Keines
der Signale der Elektrodenkontakte auf oder in der linken Hirnhélf-
te zeigte Anderungen vor den epileptischen Anfillen in ausreichen-
der Genauigkeit. Positiv ist fiir diesen Patienten das sehr spezifische
Auftreten des gefundenen Voranfallsverhaltens. Es konnte kein Fall
gefunden werden, in dem ein Anstieg im Préadiktionsfehler in der in-
teriktualen Phase festgestellt worden ist. Die ungefdhre Dauer des
Voranfallszustandes liegt abhéngig von der Wahl der betrachteten
Elektrodenpunkte zwischen 30 Minuten bis hin zu mehreren Stun-
den. Dieses Verhalten wird im Folgenden Langzeitverhalten genannt.
Da eine Diskussion der verschiedenen Merkmalstypen im Detail hier
aus Griinden des Umfangs nur fiir einen Patienten angegeben wird,
werden die Ergebnisse — bezogen auf das Langzeitverhalten — fiir
weitere Patienten in Tabelle A.3.3 im Anhang dieser Arbeit darge-
stellt.

4.2.3 Verbundbetrachtungen

Nachdem mit Hilfe der Typ-1-Prédiktoren vielversprechende Ergeb-
nisse fiir den Patienten 1 der vorhandenen Datenbasis erzielt werden
konnten, wurde das Verfahren auf weitere Patienten angewendet, um
das Ansteigen des Pradiktionsfehlers vor einem epileptischen Anfall
zu verifizieren. Doch bereits nach der Analyse der Fehlerprofile von
Patient 2 — 2 sind exemplarisch in Bild 4.12 dargestellt — hat sich
herausgestellt, dass fiir diesen Patienten kein Anstieg im Pradikti-
onsfehler vor den Anfillen beobachtet werden kann.

Folglich muss bei diesem Patienten festgestellt werden, ob auf
den Auftritt von Vorboten hinweisende Merkmalsdnderungen in ei-
ner anderen Form zu finden sind. Durch genaue Analyse der ein-
zelnen erhaltenen Pradiktionsfehler zeigt sich hier sogar, dass eine
Absenkung von e;..;(m) zeitlich vor dem Beginn eines epileptischen
Anfalls gefunden werden kann. Allerdings tritt dieses Verhalten auch
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in einigen Datensédtzen auf, in denen kein Anfall zu finden ist.
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Bild 4.12: Darstellung von 2 Fehlerprofilen fiir Patient 2. Links :
Datensatz 4, interiktual. Rechts : Datensatz 11, 1 Anfall. Im Feh-
lerprofil sind keine Auffalligkeiten vor dem Anfallsbeginn festzustel-
len.

In Bild (4.13) ist exemplarisch der Verlauf des Pradiktionsfeh-
lers fiir 2 unterschiedliche Datensétze des Patienten 2 dargestellt.
Deutlich kann die Absenkung von e,.;(m) in beiden Féllen beob-
achtet werden, jedoch ist im oberen Teil der Darstellung ein Daten-
satz gewdhlt der keinen Anfall enthélt. Auch der stark iiberhohte
Préadiktionsfehler in den Segmenten vor dem eingezeichneten Anfall
kann nicht als charakteristische Anderung vor einem Anfall gewer-
tet werden, da solche stark erhchten Fehler auch immer wieder in
der interiktualen Phase auftreten. Fiir diesen Patienten konnte im
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Verlauf der Pridiktionsfehler keine charakteristische Anderung vor
Anfillen gefunden werden.
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Bild 4.13: Verlauf der Grofe e,¢;(m) in Abhingigkeit von der Seg-
mentnummer m. Oben : Datensatz 04, Elektrode TR06, keine An-
falle Unten : Datensatz 11, Elektrode TR06, 1 Anfall.

Eine genauere Betrachtung zeigt grofere Schwankungen des Pra-
diktionsfehlers, als dies bei Patient 1 der Fall war. Trotzdem scheint
sich auch in diesem Fall ein mittlerer Wert fiir die verschiedenen
Template-Gewichte im anfallsfreien Zustand einzustellen. Wird hin-
gegen ein Datensatz betrachtet, welcher einen oder mehrere Anfélle
enthélt, so 1akt sich zeigen, dass vor einem Anfallsbeginn ein Anstieg
des Gewichts ago)(o)’ sowie eine stirkere Gewichtung der Kopplun-
gen der Nachbarn eintritt (siehe Bild 4.14). Da dieses Verhalten der
Kopplungsgewichte auch in einigen Aufnahmen zu beobachten ist,
in denen kein epileptischer Anfall vorliegt, eignet sich das Verhal-
ten der Kopplungsgewichte folglich ebenfalls nicht allein, um einen
Voranfallszustand zu bestimmen. Es wiirden zu viele false positive
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Warnungen erzeugt werden.
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Bild 4.14: Verlauf der Grofke a§p )(™) in Abhsngigkeit von Segment-
nummer m. Vor dem Anfallsbeginn ist deutlich zu erkennen, dass
eine Absenkung von ago)(o) (rote Kurve) stattfindet, gefolgt von ei-

nem starken Anstieg direkt vor dem Anfallsbeginn.

Es kann also an dieser Stelle festgehalten werden, dass auf Ba-
sis einzelner Grofen, also der Pradiktorkoeflizienten oder der Préa-
diktionsfehler, keine Vorboten fiir anstehende epileptische Anfille
gefunden werden kénnen.

Fehler und Kopplungsgewicht

Da keines der bisher betrachteten Merkmale fiir diesen Patienten
charakteristische Anderungen vor dem Beginn eines Anfalls gezeigt
hat, wird nun das gemeinsame Auftrittsverhalten unterschiedlicher
Merkmale betrachtet; dazu wird die Funktion

1 fiir Mi(n) =1AMsy(n)=1
X AMi(n), Ma(n)} = { 0 fiir alle(ar)lderen Korilb)inationen
(4.4)
herangezogen, wobei n = 1...m. x {Mi(n), M2(n)} soll geméfs den
Definitionen am Kapitelanfang ein Merkmalsvektor sein, hier basie-
rend auf den Merkmalen M;(m) = e, (m) und Ms(m) = ag-p)(T).
Eine Anfallswarnung kénnte generiert werden, wenn beide verwen-
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deten Merkmale zugleich ein besonderes Verhalten in ihrem zeit-
lichen Verlauf aufweisen, das in der interiktualen Phase nicht zu
beobachten ist. M7 soll den Wert 1 annehmen, wenn im zeitlichen
Verlauf eine signifikante Absenkung des Pradiktionsfehlers festge-
stellt werden kann. M, hingegen soll den Wert 1 annehmen, wenn
sich im Verlauf des Kopplungsgewichts ago)(o) ein spontaner Sprung
auf hohe Werte zeigt, nachdem der Wert iiber einen ldngeren Zeit-
raum (> 1000Segmente) in einem niedrigeren Wertebereich ange-
siedelt war. Wie im vorigen Abschnitt beschrieben, treten fiir bei-
de Merkmale fiir den Patienten 2 mehrere Auffélligkeiten auf, die
aber nicht alle zu einem beginnenden epileptischen Anfall gehoren.
Durch die Kombination beider Merkmale geméfs (4.4) wird eine ein-
deutige Anfallswarnung moglich, da aufgrund einer Verbundbetrach-
tung beider Merkmale keine fehlerhafte Anfallswarnung vorkommen

wiirde. Im Verlauf der beiden Kurven ist deutlich die Absenkung

1 25

Warnung ofall ot
0.8 2

ol

e(m)

0
2800 3000

Bild 4.15: Verlauf der Grofen a;o)(o) und e, (m) in Abhéngigkeit
von Segmentnummer m. Vor dem Anfallsbeginn ist deutlich eine
Absenkung von e;..;(m) zu sehen. Gleichzeitig erfolgt bei m = 2090
ein sprunghafter Anstieg des Koeffizienten ago)(o) (m). Daraus ergibt
sich eine ungefiire Vorwarnzeit von etwa 291 Segmenten, also 48

Minuten.

von e,¢(m) ab Segment 2090 zu erkennen. Zur gleichen Zeit steigt

der Wert fiir ago)(o) sprunghaft an. Das bedeutet, dass die beiden
Merkmale M;(m) und Mz(m) im Zeitpunkt m = 2090 den Wert 1
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annehmen und somit eine Anfallswarnung durch Bestimmung von
X {Mi(n), Ms(n)} erfolgen kann. Dies bedeutet im betrachteten Fall
eine Vorwarnzeit von ca. 48 Minuten. Fiir diese Merkmalskombina-
tion wurden in den restlichen untersuchten EEG-Datensétzen dieses
Patienten keine derartigen Verbundereignisse in interiktualen Pha-
sen festgestellt. x {M1(n), M2(n)} scheint sich fiir Patient 2 also zu
einer moglichen Detektion des Voranfallszustandes zu eignen.

Fine weitere interessante Beobachtung, welche fiir Patient 2 ge-
macht werden kann, ist die Verdnderung der Nachbarschaftskopplun-
gen vor anstehenden epileptischen Anféllen. Wie bereits fiir Patient 1
gezeigt wurde, handelt es sich bei der Pradiktion von EEG-Signalen
fiir die gewdhlte Kombination von Elektrodenkontakten um ein Pro-
blem mit nur schwachen rdumlichen Abhéngigkeiten. Dies driickt
sich darin aus, dass die Gewichte der Nachbarschaftskopplungen
meist um einen Faktor > 10 kleiner sind als die des Zentralelements
der Feedback-Template. Dieses Verhalten schien sich fiir Patient 2
zunéchst ebenfalls einzustellen, doch kann gezeigt werden, dass bei
Patient 2 eine mittlere Nachbarschaftskopplung mit einem Signal-
beitrag von etwa 5% zum prédizierten Signal vorhanden ist. Diese
mittlere Kopplung ist bereits im interiktualen Zeitraum somit stéar-
ker ausgepragt, als bei Patient 1. Desweiteren lisst sich anhand der
Ergebnisse zeigen, dass vor dem Beginn der epileptischen Anfélle ein
starker Anstieg der Nachbarschaftskopplungen wihrend einer Ab-
senkung von ago)(o) stattfindet. Eine Betrachtung der EEG-Signale
in diesem Zeitbereich hat keine weiteren besonderen Auffélligkeiten
ergeben.

In Bild (4.16) ist der Verlauf der verschiedenen Template-
Koeffizienten einmal fiir einen anfallsfreien Zeitraum (oben) und fiir
eine Aufnahme mit einem Anfall zum Zeitpunkt m = 2379 (un-
ten) dargestellt. Es ist zu erkennen, dass wihrend der anfallsfreien
Phase ein deutlicher Unterschied zwischen den Werten a;o)(o) des
Zentralelements der Feedback-Template und den Nachbarelementen
besteht. Diese sind dort deutlich kleiner als das zentrale Element
der Feedback-Template. Im Gegensatz dazu ist im unteren Teil die-



65 4.0 Ergebnisse und Diskussion

‘
g

e(m)

B
2000

i i i 1 I il i i
0 500 1000 1500 2500 3000 3500 4000 4500

Warnung

Bild 4.16: Verlauf der Grofe a!”) mit j € {~1,0,1} in Abhin-
gigkeit von Segmentnummer m. Oben : Datensatz 04, Elektrode
TRO6, keine Anfille, kleine Fluktuationen, stark ausgepriagte Kopp-
lung des Zentralelements. Unten : Datensatz 11, Elektrode TR06, 1
Anfall,bei m = 2379. Im Vorfeld des Anfalls sind die 3 betrachteten
Pradiktorparameter in etwa gleich grofs. Grofe Schwankungen tre-
ten im Verlauf von a@%(o) (m) und ago)(o) (m) vor dem Anfallsbeginn
auf. 48 Minuten vor dem Beginn des epileptischen Anfalls ist ein

(()0)(0)(

sprunghafter Anstieg von a m) zu beobachten.

ses Bildes zu erkennen, dass alle 3 Kopplungen einen &hnlich grofsen
Wert annehmen. Eine Betrachtung der Verldufe fithrt zu der Er-
kenntnis, dass im Zeitraum vor dem epileptischen Anfall alle be-
trachteten Kopplungsgewichte mit gleicher Starke zum prédizierten
Signal beitragen. Dies ist in der Aufzeichnung ohne Anfall nicht in
dieser Auspridgung zu beobachten. Lediglich zum Ende des Daten-
satzes 04 tritt ein dhnliches Verhalten, aber in schwéacherer Form,
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Bild 4.17: Darstellung eines Fehlerprofils fiir Patient 3, Datensatz
01, kein Anfall.

auf. In Hinsicht auf eine mogliche Anfallsvorhersage, konnte dieses
Verhalten der Kopplungsgewichte als Verbundmerkmal Verwendung
finden.

4.2.4 Schwellwertverhalten

Zeigten sich bei Patient 1 langsame Anstiege im Wert des Pré-
diktionsfehlers jeweils zum Anfallszeitpunkt hin, bzw. bei Patient
2 einzigartige sprunghafte Anderungen in dem zentralen Feedback-
Koeffizienten und dem dazugehorigen Fehlerwert, so war bei Patient
3 ein vollkommen anderes Verhalten festzustellen.

Die Betrachtung der Fehlerprofile (Bilder 4.17 und 4.18) zeigte
eindeutig, dass die Pridiktion von EEG-Signalen in verschiedenen
Bereichen des Gehirns unterschiedlich gute Ergebnisse zur Folge hat-
te. Generell kann festgehalten werden, dass bei diesen Patienten fiir
die Signale der Elektrodenkontakte 40 — 60 eine &hnliche Préadik-
tionsgiite erreicht werden konnte, wie fiir Patient 1. Der mittlere
Pridiktionsfehler in der interiktualen Phase betragt dabei etwa 8%



67 4.0 Ergebnisse und Diskussion

TN TR

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Bild 4.18: Darstellung eines Fehlerprofils fiir Patient 3, Datensatz
11, 2 Anfille.

In den Bereichen, in denen die Pradiktion mit Typ-1-Pradiktoren
zu erhohten Pradiktionsfehlern gefiihrt hat — erkennbar an den hel-
leren Rotténen in den Profilgrafiken — konnten aufler sehr grofsen
Schwankungen im erhaltenen Pradiktionsfehler keine charakteristi-
schen Anderungen gefunden werden, welche auf einen eventuellen
Voranfallszustand hinweisen wiirden. Eine Betrachtung der Signale
der Elektrodenpunkte, fiir die der Pradiktionsfehler ein vergleichba-
res Niveau erreichte, wie dies bei den Patienten 1 und 2 der Fall
war, zeigt ein auffilliges Verhalten in einem Zeitraum, der die auf-
tretenden Anfille enthéalt. Bild (4.19) bis (4.21) zeigen den Verlauf
von e, (m) in den aufeinander folgenden Datenséitzen 09 — 15 des
Patienten 3. Datensatz 09 ist eine Aufnahme mit interiktualer Ak-
tivitat. Das Niveau des Pradiktionsfehlers schwankt in etwa um den
Wert e,.¢;(m) ~ 0,1. Etwa in der Mitte m = 1000 kénnen Schwan-
kungen mit erhthter Amplitude festgestellt werden. Das Fehlersignal
andert aber ansonsten sein Verhalten nicht, abgesehen von 2 Spit-
zen, denen aber keine weitere Bedeutung zugemessen wird, da es
sich hierbei nachweislich um beschadigte Datensegmente handelte.
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Bild 4.19: e,.¢;(m) fiir die Datensétze 9, 10 und 11 von Patient 3,
Elektrode 42.

Im Datensatz 10 dndert sich bis zum Zeitpunkt m ~ 1500 nichts
am generellen Verhalten des betrachteten Merkmals. Fiir Segment-
nummern m > 1500 ist ein Anstieg sowohl im mittleren Niveau des
Fehlers, als auch in der Stédrke der Schwankungen um dieses Niveau
herum festzustellen. Dieses Verhalten setzt sich durch die Datensét-
ze 11, 12 und 13 fort. In den Datenséitzen 11 und 12 sind jeweils
2 Anfélle enthalten. Auch im Bereich dieser Anfélle bleibt das ho-
he Niveau von Fehler und Schwankungsamplituden erhalten. Dies
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Bild 4.20: e,.¢;(m) fiir die Datensétze 12, 13 von Patient 3, Elektrode
42.

stellt gegeniiber den Ergebnissen fiir die Patienten 1 und 2 ein an-
deres Verhalten dar, da an diesen gezeigt werden konnte, dass kurz
vor, beziehungsweise mit Anfallsbeginn ein Absinken des Fehlerni-
veaus in der beobachteten Sonde auftrat. Bei Patient 3 hingegen ist
ein beginnendes Absinken des Fehlerniveaus erst am Ende des “An-
fallszeitraums” — in diesem Zusammenhang ist die Phase gemeint in
der ein Patient sogenannte geclusterte’ Anfille erleidet — festzustel-
len. Das Verhalten des Préadiktionsfehlers 1afst sich also am besten
als Schwellwertverhalten beschreiben. Hierbei kénnte eine moglich
Warnung ausgelost werden, solange sich e,.;(m) iiber einem Schwel-
lenwert e,.¢;(m) > 0.2 bewegt.

Weiterhin stellt sich die Frage, ob sich Anderungen des Pridikti-
onsfehlers ebenfalls in einer simultanen Anderung der Kopplungsge-
wichte des Netzwerks wiederspiegeln. Dies wiirde einer Analogie zu

IDamit sind Anfille gemeint, die zeitlich nah beieinander auftreten.
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Bild 4.21: e,.¢;(m) fiir die Datensétze 14, 15 von Patient 3, Elektrode
42.

den Ergebnissen des 2. Patienten entsprechen. Hier konnte gezeigt
werden, dass die Anderungen in der zentralen Feedback-Kopplung in
direktem Zusammenhang mit den starken Anderungen der Pradik-
tionsfehler vor einem anstehenden epileptischen Anfall stehen. Diese
Fluktuationen setzen synchron beim Absinken des Wertes aéo)(o) (m)

ein und enden, sobald a(()o)(o) (m) wieder zu seinem interiktualen Mit-
telwert zuriick gekehrt ist. Ein dhnliches Verhalten 14#t sich auch fiir
Patient 3 zeigen. Wie den Bildern (4.22) und (4.23) deutlich zu ent-

nehmen ist, nimmt aéo)(o) (m) wéhrend der interiktualen Phase einen

Wert von ~ 1,4 an. In Datensatz 10 weicht a(()o)(o) (m) ab Segment
m ~ 1500 das erste Mal von diesem Wert ab. Wie weiter oben be-

schrieben wéchst ab diesem Zeitpunkt ebenfalls der Pradiktionsfeh-

ler an. a(()o)(o) (m) weist ab diesem Zeitpunkt starke Verénderungen
im zeitlichen Verlauf auf, wobei sogar an einigen Stellen ein Vorzei-
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Bild 4.22: a\”” fiir die Datensiitze 9, 10 und 11.

chenwechsel des Kopplungsgewichts festzustellen ist. Zeitweise kehrt
das Kopplungsgewicht kurzzeitig in die Nahe seines interiktualen
Mittelwerts zuriick, allerdings zeigt es vor den in den Datensétzen 11
und 12 enthaltenen Anfillen in allen Fillen ein Absinken des Wertes
unter den vorher gemessenen interiktualen “Normwert” von 1,4. In
Datensatz 15 ist zu beobachten, dass a((]o)(o) (m) nach dem Abklin-
gen des letzten Anfalls wieder auf den interiktualen Wert zuriick-
kehrt. Das gleiche Verhalten kann im Verlauf des Zentralelements
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Bild 4.23: a!”*) () fiir die Datensiitze 12, 13, 14 und 15.

des Delay-Feedback-Templates aéo)(l)(m) beobachtet werden.
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Bei Patient 2 konnte gezeigt werden, dass ein moglicher Voran-
fallszustand sich ebenfalls in der Art der Nachbarkopplungen zeigen
kann. Analog zu diesen Erkenntnissen liegt die Vermutung nahe,
auch in diesem Fall Effekte in den Template-Koeffizienten der Nach-
barschaftskopplung wiahrend der Phase, in der die Anfille auftreten,
zu finden. Um dies zu verifizieren, wurde der Verlauf der Koeffizi-
enten a(f)i(o) (m) und ago)(o) (m) analysiert und es zeigt sich in Bild
(4.24) deutlich, dass signifikante Anderungen im Verlauf der Koeffi-
zienten auftreten. Im Datensatz 10 in Bild (4.24) ist bis zu Segment
m = 1500 der typische Verlauf der Nachbarkoeffizienten dargestellt.
Beide Werte sind mit leichten Fluktuationen nahe 0. Fiir Segmente
m > 1500 jedoch &ndert sich dieses Verhalten grundlegend. Synchron
zum Absinken von a(()o)(o) (m) zeigt sich eine deutliche Zunahme des
Einflusses der Werte der Nachbarelektroden auf das Ergebnis der
Pradiktion — wobei die Absolutwerte gemeint sind. Dieses Verhalten
ist analog zu dem bei Patient 2 gefundenen. Es ist wiahrend des ge-
samten “Anfallszeitraums” beobachtbar und kehrt erst wieder zum
interiktualen Verlauf zuriick, nachdem alle in der Aufnahme enthal-
tenen Anfille vorbei sind (siehe Bild (4.24) — Datensatz 15).
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Bild 4.24: o) (m), j # 0 fiir die Datensiitze 10, 11 und 15.

4.2.5 Statistische Validierung und Diskussion

Nach der Diskussion der Resultate fiir 3 Patienten, die zur moglichen
Beschreibung eines Voranfallszustandes herangezogen werden sollen,
ist zu kléren, wie aussagekriftig die durch die Pradiktionsalgorith-
men erhaltenen Ergebnisse sind. Im Rahmen dieser Arbeit wurde
die in Kapitel 3 vorgestellte Validierungstechnik der ROC-Analyse
mit Surrogaterzeugung verwendet.

Die erhaltenen Resultate wurden dabei auf ihre Signifikanz ge-
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testet. Um eine nachvollziehbare Analyse zu erhalten, werden alle
Resultate mit v,,, m € {0,6,12,30,60,90} gemaf

1 m
x'Ym = E Z x (4'5)

k=1

gegliattet und fiir die ROC-Untersuchung Voranfallszustdnde aus
dm,m € {180,186,192,...,360} Segmenten angenommen. Als Er-
gebnis der ROC-Analyse resultiert eine Matrix mit 6 x 31 Eintragen,
in welcher die AUC-Werte fiir jede mogliche Kombination aus Glét-
tung und angenommener Lange des Voranfallszustands eingetragen
sind. Auf diese Weise ldsst sich moglicherweise fiir den jeweiligen
Patienten eine geeignete Kombination aus Pradiktorparameter und
Dauer des Voranfallszustandes bestimmen. Da diese Analyse fiir die
Signale an jedem untersuchten Elektrodenpunkt durchzufiihren ist,
ergeben sich fiir Patient 1 48 Matrizen, fiir Patient 2 und 4 je 22 Ma-
trizen und fiir Patient 3 60 Matrizen. Da die Darstellung all dieser
Resultate fiir die Diskussion nicht zwingend notwendig ist, werden in
den folgenden Abschnitten exemplarisch die besten Ergebnisse ba-
sierend auf den Pradiktionsfehlern und den Pradiktorkoeffizienten
flir die untersuchten Patienten dargestellt und diskutiert.

Als Anmerkung sei erwéihnt, dass die ROC-Analyse nicht die Art
und Weise verifiziert, in der ein Maf einen Voranfallszustand detek-
tiert, sondern dieses Mafl in einem bestimmten Zeitintervall eine
verdnderte AVD aufweist. Ein hoher AUC-Wert besagt demzufolge,
dass eine deutliche Trennung der Verteilungen zwischen interiktua-
lem und préiktualem Zeitraum vorliegt.

In Bild 4.25 sind die einzelnen AUC Werte der resultierenden
ROC-Matrix fiir den Elektrodenpunkt 12 von Patient 1 farblich ko-
diert dargestellt. Blaue Areale verweisen dabei auf niedrigere AUC
Werte als rote. Es ist deutlich zu erkennen, dass nicht fiir alle Pa-
rameterkonfigurationen gleichméfig gute AUC-Werte gemessen wer-
den konnen. In diesem Fall bewegen sich die Ergebnisse der ROC-
Analyse in einem Wertebereich von 0, 701 (tiefblau) bis 0, 775 (hoch-
rot). Die ROC-Kurve, die das Verhéltnis zwischen Spezifitét (SPC)
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Bild 4.25: Grafische Darstellung der ROC-Matrix fiir Patient 1, Elek-
trodenpunkt 12. Die Farbskala gibt die zugehorigen AUC-Werte an.
Auf der X-Achse ist die Glittung angegeben, auf der Y-Achse die
angenommene Voranfallszeit.

und True Positive Rate (TPR), also der Rate der korrekten Anfalls-
warnungen wiedergibt, ist in Bild 4.26 fiir den besten AUC-Wert
dargestellt.

Die rot gezeichnete ROC-Kurve der Messung mit der Parameter-
konfiguration 189 und 712 liegt in allen Fillen deutlich oberhalb der
50% Linie (hier blau eingezeichnet) was fiir eine gute Trennung der
AVD von anfallsfreier Periode und Voranfallsaktivitit spricht, also
in direkter Konsequenz auch die Moglichkeit aufzeigt, Voranfallszu-



7 4.0 Ergebnisse und Diskussion

TPR

0.8 1

SPC

Bild 4.26: ROC-Kurve fiir Elektrodenpunkt 12 von Patient 1 fiir die
Parameterkonfiguration d159p und ~35. Der zugehdrige AUC-Wert ist
0,777. Blau ist der Pradiktor by Chance dargestellt, rot die gemes-
sene ROC-Kurve.

stdnde in dieser Konfiguration zu detektieren.

Trotz der positiven Ergebnisse in der ROC-Analyse besteht aber
weiterhin die Moglichkeit, einen systematischen Fehler zu begehen,
wie in Abschnitt 3.2 beschrieben. Um dies festzustellen, wurde eine
Surrogatanalyse durchgefiihrt, der in dieser Arbeit in allen unter-
suchten Féllen die Nullhypothese

“Das untersuchte Maf ist nicht geeignet Voranfallszustédnde zu
detektieren.”

zu Grunde gelegt wird. Trifft diese Nullhypothese zu, ldsst sich
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Bild 4.27: AUC-Werte der erzeugten Surrogate fiir die in Bild 4.25
und Bild 4.26 dargestellten Ergebnisse. In Rot ist der AUC-Wert des
Originalresultats dargestellt, in Blau die AUC-Werte der 19 Surro-
gate in absteigender Reihenfolge.

ein Surrogat finden, das einen besseren AUC Wert hat als das Ori-
ginal und damit belegt, dass das untersuchte Mafs nicht geeignet
ist, Voranfallszusténde zu detektieren. Fiir Patient 1 wurde in allen
Untersuchungen wegen der grofsen Anzahl an vorhandenen Anféllen
das Intervallmischungsverfahren zur Surrogaterzeugung angewendet.
Die Signifikanzschwelle fiir die Analyse wurde auf 95% gelegt, d.h. es
wurden zu jeder ROC-Analyse 19 Surrogate erzeugt und untersucht.
Bild 4.27 bietet das Ergebnis der Surrogatanalyse fiir den Verlauf
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Bild 4.28: Darstellung der ROC-Matrix fiir Patient 3, Elektroden-
punkt 57. Die Farbskala gibt die zugehérigen AUC-Werte an. Auf
der X-Achse ist die Glattung angegeben, auf der Y-Achse die ange-
nommene Voranfallszeit.

des Pradiktionsfehlers am Elektrodenpunkt 12 von Patient 1. Der
rote Balken zeigt den AUC-Wert der Originalmessung, wiahrend die
blauen Balken die Ergebnisse der 19 Anfallszeitsurrogate darstellen.
Fiir das hier gezeigte Beispiel kann mit einer Wahrscheinlichkeit von
95% die Nullhypothese verworfen werden und daher der angewandte
Pradiktor als Detektor fiir Voranfallszustédnde bei diesem Patienten
akzeptiert werden.

Als weiteres Beispiel fiir die ROC-Validierung der Untersu-
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Bild 4.29: AUC-Werte der erzeugten Surrogate fiir die in Bild 4.28
dargestellten Ergebnisse. In rot ist der AUC-Wert des Originalresul-
tats dargestellt, in blau die AUC-Werte der 19 Surrogate in abstei-
gender Reihenfolge.

chungsergebnisse werden die Resultate fiir Patient 3 besprochen. In
Bild 4.28 ist die ROC-Matrix fiir den Elektrodenpunkt mit dem bes-
ten erreichten AUC-Wert dargestellt. Dabei ist fiir alle moglichen
Parameterkonfigurationen ~; und §,, der Wertebereich 0,7782 <
AUC (v, 0m) < 0,9120. Analog zur Validierung fiir das Ergebnis von
Patient 1 wurde auch in diesem Fall fiir die verschiedenen Eintrage
der Matrizen eine Surrogatanalyse durchgefiihrt, um die Signifikanz
der Ergebnisse zu belegen. Wiederum wurde die Signifikanzgrenze
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auf 95% festgesetzt, also 19 Surrogate generiert. In Bild 4.29 sind
die AUC-Werte fiir die Originalmessung (Rot) und fiir die generier-
ten Surrogate (Blau) dargestellt.
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Bild 4.30: Darstellung der ROC-Matrix fiir Patient 3, Elektroden-
punkt 52. Die Farbskala gibt die zugehérigen AUC-Werte an. Auf
der X-Achse ist die Glattung angegeben, auf der Y-Achse die ange-
nommene Voranfallszeit.

Im dargestellten Fall zeigt sich, dass, verifiziert durch einen sehr
hohen AUC-Wert, eine Trennung zwischen préiktualer und interik-
tualer Phase deutlich beobachtbar ist. Die Surrogatanalyse belegt
hingegen, dass fiir verschiedene gefundene Anfallszeitsurrogate ein
noch besseres Trennungsverhalten erreicht werden kann. Dies belegt
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direkt die Richtigkeit der angenommenen Nullhypothese und fiithrt
damit zum Verwerfen dieses Ergebnisses.
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Bild 4.31: AUC-Werte der erzeugten Surrogate fiir die in Bild 4.30
dargestellten Ergebnisse. In Rot ist der AUC-Wert des Originalre-
sultats dargestellt, in Blau die AUC-Werte der 19 Surrogate in ab-
steigender Reihenfolge.

Fiir den Fall, dass das beste erreichte Ergebnis verworfen wird,
wurde im Laufe der Untersuchungen zunéchst eine Rangliste einge-
fiihrt, in die ausschliefslich die ROC-Statistik der Elektrodenpunkte
einfliefst. Dieser Rangliste folgend wurde als néchstes die Surroga-
tanalyse fiir dem Elektrodenpunkt mit dem zweitbesten Ergebnis
durchgefiihrt. Bild 4.30 zeigt die ROC-Matrix fiir Patient 3 am Elek-
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trodenpunkt 52. Der Wertebereich in dem sich die AUC-Werte finden
lassen, liegt zwischen 0, 7504 und 0,8628. Fiir die Parameterkonfi-
guration mit der besten AUC-Bewertung wird die Surrogatanalyse
durchgefiihrt. Das Resultat ist in Bild 4.31 dargestellt. Fiir diesen
Elektrodenpunkt kann die Nullhypothese verworfen werden, da kein
Surrogat einen besseren AUC-Wert erreicht hat, als die Originalmes-
sung. Es kann also davon ausgegangen werden, dass das fiir diesen
Patienten gefundene spezifische Signal in der angenommenen Vor-
anfallszeit charakteristisch fiir diese ist.

Diesem Validierungstest wurden alle fiir die 4 Patienten erhal-
tenen Resultate unterzogen. Lediglich bei Patient 3 war es notig,
in wenigen Féllen die Elektrodenpunkte mit den zweitbesten AUC-
Werten heranzuziehen. Ebenfalls untersucht wurde bei allen Patien-
ten, ob als eventuelles Signifikanzkriterium der Abstand des AUC
Wertes der Originalmessung zum néchstbesten Surrogat verwendet
werden kdnnte.

4.2.6 Bestimmung geeigneter Merkmale durch
ROC-Analyse

Nachdem in den vorigen Abschnitten 3 verschiedene durch Beobach-
tung des Pradiktionsfehlers beziehungsweise der Pradiktorkoeflizi-
enten feststellbare Auffilligkeiten in der Voranfallsphase besprochen
wurden, sollen hier die durch Anwendung des Typ-1-Pradiktors er-
haltenen Resultate von Patient 4 diskutiert werden. Anhand einer di-
rekten Betrachtung der Pradiktionsfehler wie auch der Pradiktorko-
effizienten, konnte keinerlei Aussage tiber mogliche vorhandene Vor-
anfallszusténde getroffen werden. Allerdings gelang durch die An-
wendung der statistischen Analyse mittels ROC- und Surrogatver-
fahren die Festlegung bestimmter Falle, die auf Voranfallszustdnde
hinweisen. Bild 4.32 zeigt die ROC-Matrix fiir Patient 4, Elektroden-
punkt 19. Die hohen AUC-Werte weisen auf eine gute Trennung zwi-
schen Voranfallszustand und interiktualer Phase hin. Auffillig ist,
dass dieses Verhalten am besten fiir Analysen mit grofen Glattungs-
intervallen 9o auftritt. Mit diesem Glattungsfaktor kann fiir alle
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Bild 4.32: Darstellung der ROC-Matrix fiir Patient 4, Elektroden-
punkt 19. Die Farbskala gibt die zugehorigen AUC-Werte an. Auf
der X-Achse ist die Glattung angegeben, auf der Y-Achse die ange-
nommene Voranfallszeit.

angenommenen priiktualen Zeitrdume eine gute Trennung der AVD
beobachtet werden. Den besten AUC-Wert lieferte die Kombination
Y90, 9264. Um auch hier Fehler erster oder zweiter Art auszuschlie-
Ken, wurde, analog zu den anderen 3 Patienten, eine Surrogatanalyse
mit einem Signifikanzlevel von 95% — also 19 Anfallszeitsurrogaten
— durchgefiihrt. Bild 4.33 zeigt die AUC-Werte der Originalmessung
(rot) und der 19 erzeugten Surrogate (blau). Da kein Surrogat den
AUC-Wert der Originalmessung erreicht, kann davon ausgegangen
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Bild 4.33: AUC-Werte der erzeugten Surrogate fiir die in Bild 4.32
dargestellten Ergebnisse. In rot ist der AUC-Wert des Originalresul-
tats (790, daso) dargestellt, in blau die AUC-Werte der 19 Surrogate
in absteigender Reihenfolge.

werden, dass — entgegen der ersten Einschidtzung — ein praiktualer
Zustand detektiert werden kann. Das Verhalten des Pradiktionsfeh-
lers fiir diesen Patienten lésst sich also analog dem von Patient 3 als
Schwellwertverhalten klassifizieren. In Bild 4.34 wird der zeitliche
Verlauf des RMSE segmentweise fiir die gesamte EEG-Registrierung
des Patienten 4 dargestellt. Trotz starker Fluktuationen wéhrend des
zeitlichen Verlaufs kann — nach der durchgefiihrten Glattung — eine
Absenkung beobachtet werden, die ihre starkste Auspragung in der
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Bild 4.34: Verlauf des RMSE fiir die EEG-Registrierung von Patient
4, Elektrodenpunkt 19. Die Anfille liegen zwischen den Segmenten
40000 und 45000.

Phase hat, die die 6 Anfille enthélt. Diese findet sich in der Dar-
stellung zwischen den Segmenten m = 40000 und m = 45000. Nach
dieser Anfallsphase steigt der Fehler wieder auf seinen vorherigen
Wert an.
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4.3 Nichtlineare multivariate Pradiktion
Typ-2-Netzwerke

Trotz der recht vielversprechenden Ergebnisse, die mit den Typ-1-
Netzwerken erzielt wurden, besteht weiterhin die Frage, ob durch
die Anwendung eines nichtlinearen Pradiktors eine verbesserte De-
tektion von Anfallsvorboten mittels der Analyse der Pradiktorkoeffi-
zienten hoherer Ordnung moglich ist. Auf diese Fragestellung soll im
Folgenden néher eingegangen werden. Der Aufbau des verwendeten
Pradiktors unterscheidet sich durch die Gewichtsfunktionen, welche
nun nichtlinear sind, von der Struktur des Typ-1-Préadiktors. Die
schematische Darstellung gleicht der in Bild (4.1). Abweichend hier-
von sind die Zellkopplungen, welche nicht mehr als Zahlen, sondern
geméf (2.18) als Polynom dargestellt werden. Im Rahmen dieser Un-
tersuchungen wurden polynomiale Kopplungsgewichte bis zur Ord-
nung P = 12 untersucht. Zum Zweck der Ubersichtlichkeit soll hier
lediglich eine detaillierte Darstellung bis zur Ordnung P = 3 erfol-
gen; die dariiber hinaus erzielten Ergebnisse werden tabellarisch zu-
sammengefasst. Tabelle (4.4) beschreibt die Initialkonfiguration des

Topologie 3 x 1 Zellen
Nachbarschaftsradius | r =1
Polynomgrad 1< P<L12
Delay L=1
Segmentlinge v = 2000
Trainingsverfahren BFGS [34]
Ausgangsfunktion id(x)

Tabelle 4.4: Initialkonfiguration des Typ-2-Pradiktors

nichtlinearen Typ-2-Prédiktors. Als Zellzustandsgleichung kommt

P L
Ti(tng1) = —x4(tn) + Z Z Z ag.p)(T)yé’(tn_T) +z  (4.6)
p=1

T7=07€S8;(r)
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zur Anwendung, wobei jetzt P > 1 gilt.

Zum Vergleich des nichtlinearen Pradiktors mit dem linearen
wird eine mégliche Anderung des Priidiktionsfehlers betrachtet. Des-
weiteren wird untersucht, ob in den neu hinzugekommenen Préadik-
torkoeffizienten Anderungen vor Beginn eines Anfalls detektierbar
werden, welche zu einer Vorbotenerkennung herangezogen werden
kdnnen.

Der Priadiktor vom Typ 2 besitzt geméf obiger Zustandsglei-
chung P - A\ Parameter. Also P mal mehr als ein Typ-1-Netzwerk,
welche bei Minimierung des Pradiktionsfehlers anhand des verwen-
deten Trainingsverfahrens bestimmt werden kénnen. Fiir die Un-
tersuchungen mit dem Typ-2-Priadiktor wurden an jeder Elektrode
ein oder mehrere Elektrodenpunkte ausgewéhlt und einer detaillier-
ten Analyse unterzogen. Die Anzahl der ausgewahlten Elektroden-
punkte wurde dabei in direkter Abhéngigkeit von der Gesamtanzahl
aller vorhandenen Elektrodenpunkte der Elektrode bestimmt. Fiir
kleine Elektrodenstreifen mit bis zu 6 Elektrodenpunkten wurde ein
Punkt gewahlt, fiir grofse Elektroden mit mehr als 6 Elektrodenpunk-
ten wurden 2 bis 3 Punkte gewéhlt. Als Auswahlkriterium wurden
die Ergebnisse fiir den Typ-1-Pradiktor herangezogen. Damit wurde
gleichzeitig eine Vergleichbarkeit der Resultate des Typ-1- und des
Typ-2-Pradiktors ermdoglicht, die fiir die spatere Diskussion notwen-
dig ist.

In den Ergebnissen, basierend auf Typ-1-Netzwerken, war im
Verlauf einzelner Kopplungsgewichte keine charakteristische Ande-
rung vor epileptischen Anféllen zu beobachten. Im Folgenden werden
die zeitlichen Verldufe der nichtlinearen Pradiktorkoeffizienten dis-
kutiert. Analog der Vorgehensweise beim Typ-1-Pradiktor werden
zuerst einzelne Folgen von Pradiktorkoeffizienten analysiert und in
einem zweiten Schritt dann eine Verbundbetrachtung vorgenommen.

4.3.1 Fehlerverlaufe

Als erstes soll auf die resultierenden Pradiktionsfehler der nichtlinea-
ren Prédiktoren eingegangen werden. Im Speziellen soll untersucht



89 4.0 Ergebnisse und Diskussion

. M
0.25 0 {
% 02 | ”l [ i - .J\ & Ly
20 TR | TP 7 G |
. il iy
o 100 200 300 :TU]O 500 600 700
% O.OZZ
E 01‘5
o 100 200 300 :TU]O 500 600 700
% 0.02
E 0.01

Bild 4.35: Verlauf des RMSE in Abhéngigkeit von Segmentnummer
m fiir Patient 1 Elektrodenpunkt 10. Von oben nach unten: Ver-
lauf fiir P =1 (rot), P = 3 (griin) und ep, _p,.

werden, ob sich eine signifikante Verbesserung des Préadiktionsfeh-
lers einstellt, oder sich eine deutlichere Verdnderung im Verlauf des
Merkmals vor einem bevorstehenden Anfall einstellt. In Bild (4.35)
sind die Prédiktionsfehler fiir den Typ-1-Pradiktor (Rot) und fiir
den Typ-2-Priadiktor (Griin) dargestellt.

Im unteren Teil des Bildes (Blau) ist die Differenz der Fehler
dargestellt. Wie deutlich zu sehen ist, liegt die Verbesserung des ge-
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mittelten Priadiktionsfehlers, also die Verbesserung in der Minimie-
rung von (4.3) im Bereich von Ae < 0,01. Also konnte die Erhthung
des Polynomgrades nicht wesentlich zur Verbesserung des Pradik-
tionsverhaltens beitragen. Desweiteren bleibt festzuhalten, dass der
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Bild 4.36: Verlauf des RMSE in Abhéngigkeit von Segmentnum-
mer m fiir Patient 1 Elektrodenpunkt 10. Von oben nach un-
ten: Verlauf fir P = 1, » = 1 (rot), P = 3,0 = 2 (grin) und
ARMSEp, r,_pyr,.

Verlauf von e fiir P = 3 dhnliche Auffalligkeiten vor dem Beginn der
im Datensatz enthaltenen Anfélle aufweist. Dies konnte fiir alle Da-
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tensétze aller Patienten gezeigt werden. Auch mit dem nichtlinearen
Pridiktor konnte demzufolge ein Merkmal definiert werden, dessen
Verhalten gleich dem der Typ-1-Netzwerke auf mogliche Voranfalls-
zustdnde hinweist.

| Patient | Eigenschaft | Anderung | ARMSE |
1 Polynomordnung | 1 < P <12 <1%
1 Nachbarschaft 1<r<3 <1%
1 Gedéchtnis 1<L<10 <1%
2 Polynomordnung | 1 < P <12 <1%
2 Nachbarschaft 1<r<3 <1%
2 Gedéchtnis 1<L<10 <1%
3 Polynomordnung | 1 < P <12 <1%
3 Nachbarschaft 1<r<3 < 1%
3 Gedéchtnis 1<L<10 <1%
4 Polynomordnung | 1 < P <12 <1%
4 Nachbarschaft 1<r<3 <1%
4 Gedéchtnis 1<L<10 <1%

Tabelle 4.5: Verbesserung des Prédiktionsfehlers in Bezug auf die
jeweils untersuchten Eigenschaft. In der Spalte Eigenschaft wird an-
gegeben, welcher Parameter des Pradiktors veréndert wurde, um
eine verbesserte Pridiktionsleistung zu erreichen. In der Spalte An-
derung wird der Wertebereich der jeweiligen Anderung beschrieben.
1 < P < 12 bedeutet, dass der Polynomgrad des Pradiktors von 1
bis 12 untersucht wurde. Die Spalte ARM SE beziffert die erreichte
Verbesserung bezogen auf den gemittelten Pradiktionsfehler.

Um die Analyse der Eigenschaften des Pridiktionsfehlers der
Typ-2-Priadiktoren abzuschlieften, wurde auch hier eine Untersu-
chung durchgefiihrt, wie sich die Pradiktionsleistung durch Veran-
derungen der Pradiktoreigenschaften beeinflussen ldsst. Es wurden
sowohl die Lénge des Gedéchtnisses als auch der Nachbarschaftsra-
dius des Netzwerkes variiert. Es konnte, ebenso wie bei den Netz-
werken des Typs 1, gezeigt werden, dass der Einfluss dieser Grofen
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auf das Verhalten des Pradiktors nur sehr klein ist, und eine Ver-
ringerung des Pradiktionsfehlers im Vergleich zum Typ-1-Pradiktor
nur gering ist. Dies ist als Beispiel fiir Datensatz 16 von Patient 1
in Bild 4.36 dargestellt. Darin sind oben der Verlauf von ep, (m),
in der Mitte der Verlauf von ep,(m) und unten die absolute Dif-
ferenz zwischen beiden erhaltenen Fehlern dargestellt. Es ist deut-
lich zu erkennen, dass die Differenz ARMSFEp,,,_p,r, nur in ein-
zelnen Spitzen den Wert von 0,01 iiberschreitet, ihr mittlerer Wert
mit ARMSEp,,, —py, = 0,007 aber deutlich unter diesem Wert
liegt. Die Resultate fiir alle untersuchten Félle ist in Tabelle 4.5 zu-
sammengefasst. Der Prédiktionsfehler konnte trotz Steigerung der
Polynomordnung bis auf P = 12 nicht nennenswert verbessert wer-
den. Eine ebenfalls fiir diese Ergebnisse durchgefiihrte ROC-Analyse
zeigte keine Verbesserung gegeniiber dem einfacheren Pradiktor des
Typs 1.

4.3.2 Pradiktorkoeffizienten hoherer Ordnung

Der zeitliche Verlauf der einzelnen Pradiktorkoeffizienten der Typ-1-
Netzwerke hat bis jetzt nur bei einem von 4 betrachteten Patienten
Hinweise auf einen Voranfallszustand liefern kénnen. Im Folgenden
wird ein typisches Beispiel fiir Typ-2-Netzwerke diskutiert. Dazu,
und um Vergleiche ziehen zu kénnen, werden die Ergebnisse von
Patient 1 herangezogen. Die Resultate fiir die Patienten 2-4 wer-
den tabellarisch dargestellt und in die Diskussion mit eingebunden.
In Bild 4.37 sind die Verldufe der Koeffizienten erster Ordnung fiir
Patient 1, Datensatz 16 fiir Elektrodenpunkt 10 wiedergegeben. So-
wohl in den Kurven fiir das Zentralelement (rot), als auch in den
Kurven fiir die beiden Nachbarelemente (griin und blau) sind die
Anfalle deutlich zu sehen. Allerdings sind keine Hinweise auf einen
Voranfallszustand zu finden. Dies deckt sich mit den Ergebnissen,
welche fiir die Verlaufe der Kopplungsgewichte der Typ-1-Netzwerke
gefunden wurden. In Bild 4.38 ist das zeitliche Verhalten der Poly-
nomkoeflizienten 2. Ordnung fiir Patient 1, Datensatz 16 fiir Elek-
trodenpunkt 10 dargestellt. Im zeitlichen Verlauf des Prédiktorko-
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Bild 4.37: Verlauf von a(Y(®)(.); in Abhéngigkeit von Segmentnum-
mer m fiir Patient 1 Elektrodenpunkt 10. Von oben nach unten:

Verlauf fiir a(()l)(o) (rot), a(ji(o) (griin) und agl)(o) (blau).

effizienten aé2)(0) kann deutlich eine Erhéhung des Wertes vor den

im Datensatz enthaltenen Anféllen festgestellt werden. Dieses Ver-
halten dhnelt dem fiir den Prédiktionsfehler gefundenen Verhalten,
tritt jedoch nicht vor allen Anféllen in den Aufzeichnungen dieser
Patienten auf. Nachfolgende Messungen an weiteren Datensétzen
von Patient 1 haben gezeigt, dass dieses Verhalten des Koeffizien-
ten a(()2)(0) nicht als charakteristisch eingestuft werden kann, da im
Verlauf der Gesamtaufzeichnungsdauer mehrere Félle gefunden wur-
den, in denen das beschriebene Verhalten nicht vor einem Anfalls
auftrat oder es im umgekehrten Fall zu einer Steigerung des Wertes

von a(()2)(0) kam, ohne dass ein epileptischer Anfall bevorstand. Eine
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Bild 4.38: Verlauf von a(®(%)(.); in Abhéingigkeit von Segmentnum-
mer m fiir Patient 1 Elektrodenpunkt 10. Von oben nach unten:
Verlauf fiir aéQ)(O) (rot), a(fi(o) (grin) und a§2)(0) (blau).

Betrachtung der Nachbarelemente zeigt, dass die Anfallszeitpunk-
te zwar noch auffindbar, aber keine charakteristischen Anderungen
im Verlauf des Parameters vor den Anfillen beobachtbar sind. Ein
dhnliches Verhalten kann auch in den Verldufen aller untersuchten
Koeffizienten hoherer Polynomordnungen gefunden werden. Jedoch
sinkt der Beitrag der einzelnen Priadiktorordnungen im gleichen Mafs
ab, wie der Polynomgrad der Gewichtsfunktionen zunimmt. Bereits
die Koeflizienten dritter Ordnung tragen nur noch weniger als 1%
zum gesamten Signal bei. Aufgrund dieser Ergebnisse wurde fiir Re-
sultate der Préadiktorkoeflizienten auf eine statistische Validierung
der Ergebnisse verzichtet. Bei der Diskussion der Prédiktionsfehler
fiir die Typ-2-Pridiktoren wurde in Tabelle 4.5 eine Ubersicht aller
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Patient Verhaltensénderung
vor einem Anfall

fiir einzelne Anfélle im Verlauf von aép )

keine charakteristische Anderung

keine charakteristische Anderung
ép) (0)

=W N

fir einzelne Anfalle im Verlauf von a

Tabelle 4.6: Resultate fiir Pradiktorkoeffizienten héherer Ordnung
flir die untersuchten Patienten.

untersuchten Priadiktorkonfigurationen gegeben. Tabelle 4.6 zeigt als
Zusammenfassung, bei welchen Patienten die Analyse der nichtlinea-
ren Pridiktorkoeffizienten auf einen vorhandenen Voranfallszustand
hingewiesen hat.

4.3.3 Strenge der Nichtlinearitit

Nach einer Untersuchung der Verldufe der einzelenen Pradiktorkoef-
fizienten, wurden auch fiir die Typ-2-Pridiktoren Verbundbetrach-
tungen angestellt. Im Vordergrund dieser Untersuchungen stand der
Ansatz, dass sich in einem bestimmten Bereich vor Anfallsbeginn
die Strenge der Nichtlinearitdt &ndern kénnte. Um dieses Verhalten
zu studieren wurde als neues Merkmal der Quotient

> o]+ = |a?)]
w(m) _ JESi(r) JE(;S;( ) (47)
> a; ‘
JESi(r)

herangezogen. Dieser definiert die Strenge der Nichtlinearitdt. Durch
die Summierung der Absolutwerte reprisentiert der Quotient das
Verhéltnis der verschiedenen Préadiktorkoeffizienten zueinander.
Zum Zweck des Vergleichs und der Validierung wird neben der Grofie
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Bild 4.39: Verlauf von ¥(m) in Abhéngigkeit von Segmentnummer
m fir Patient 1 Elektrodenpunkt 10. Rot: 7 = 0, Griin: 7 = 1,
Blau: Verlauf von ¢(m) als Vergleich.

¥(m) auch die Grofe
sm)= > ‘aﬁ”‘ (4.8)

JESi(r)

betrachtet. Diese stellt den rein linearen Anteil der Pradiktorkoef-
fizienten dar. In Bild (4.39) ist der Verlauf von ¢(m) und ¢(m) fiir
Patient 1, Datensatz 16 dargestellt. Es ist deutlich zu bemerken,
dass ¢(m) bereits im Vorfeld vor den beiden Anféllen bei m = 150
und bei m = 710 eine Steigerung erfahrt. Also wird fiir diesen Pati-
enten die Strenge der Nichtlinearitéit vor einem epileptischen Anfall
grofer. Es ist deutlich zu erkennen, dass ¢(m) nur zum Zeitpunkt
des Anfallsbeginns eine Anderung in Form einer Signalspitze erfihrt.
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Dieses Verhalten kann ebenfalls, allerdings in unterschiedlich starker
Auspriagung, vor allen anderen Anféllen in den weiteren Datensétzen
gefunden werden.

Um die Aussagekraft dieses Merkmals zu verifizieren, wurde, wie
schon bei dem Pradiktor Typ 1, eine statistische Validierung mit
Hilfe der ROC-Analyse durchgefiihrt. Die in Bild 4.39 gezeigten Er-
gebnisse beziehen sich auf den Elektrodenpunkt 24 der Registrie-
rung von Patient 1. In Bild 4.40 sind die AUC-Werte fiir dieselben
Glattungs- und Voranfallszeitraume angegeben, auf die sich auch
die statistische Validierung des Typ-1-Pradiktors bezogen hat. Der
hochste erreichte AUC Wert liegt bei 0, 774. Um systematische Feh-
ler auszuschlieften, wurde auch fiir dieses Maf eine Surrogatanalyse
mit 19 Anfallszeitsurrogaten durchgefiihrt. Bild 4.41 zeigt die AUC-
Werte der Originalmessung (rot) und die der Surrogate (blau). Es
ist gut zu erkennen, dass die Werte der Originalmessung erhéht sind
gegeniiber denen der Surrogate. Im Vergleich zu den Ergebnissen der
ROC-Analyse fiir die Typ-1-Pradiktoren fillt auf, dass der Abstand
zwischen dem AUC-Wert der Originalmessung und dem des zweit-
besten Surrogats fiir die Typ-2-Pradiktoren grofser ist. Dies kénnte
auf eine bessere Detektierbarkeit von Anfallsvorboten mittels des
Mafses der Strenge der Nichtlinearitéit hinweisen. Dieses Verhalten
konnte allerdings nur in zwei Ergebnissen bei Patient 4 beobach-
tet werden. In der statistischen Validierung der Ergebnisse fiir die
anderen Patienten bzw. der anderen Kontakte von Patient 4 lagen
die AUC-Werte von Originalmessung und Surrogat meist sehr nah
beieinander.

Aufser den Grofen 9(m) und ¢(m) wurden noch weitere Para-
meterkombinationen untersucht. Da diese Untersuchungen zu keiner
verldsslicheren Vorbotendetektion gefiihrt haben, sollen sie hier nur
der Vollstéandigkeit halber erwéhnt werden.

e 3. — 2. — 1. Ordnung

a<,3)’ a(z)’

J J

_ JES;(n) JES; (1) JES; (1)
¢(m) - 3 - 3 - 3

|

e 3.+ 2. — 1. Ordnung
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Bild 4.40: Grafische Darstellung der ROC-Matrix fiir Patient 1, Elek-
trodenpunkt 24. Die Farbskala gibt die zugehorigen AUC-Werte an.
Auf der x-Achse ist das Gliattungsintervall angegeben, auf der Y-
Achse die angenommene Voranfallszeit.

D ORN 1 IS v [ I oRN ()
P(m) = jESi(r?f 4 jESi(T?f _ jESi(T'?:
Im Rahmen dieser Analyse wurden Kopplungsgewichte bis zur Po-
lynomordnung 12 [31] betrachtet.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass durch die Be-
trachtung der Strenge der Nichtlinearitét ein Merkmal gefunden wer-
den konnte, dass in wenigen Féllen zu einer verbesserten Vorbotende-
tektion im Vergleich zum Typ-1-Prédiktor fithren kann. Dieses Vor-
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AUC-Wert

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Surrogat

Bild 4.41: AUC-Werte der erzeugten Surrogate fiir die in Abb. 4.40
dargestellten Ergebnisse. In rot ist der AUC-Wert des besten Origi-
nalresultats dargestellt, in blau die AUC-Werte der 19 Surrogate in
absteigender Reihenfolge.

gehen fithrt zu einem Merkmal basierend auf dem Typ-2-Pradiktor,
das durch die ROC-Analyse abgesichert mit einer Signifikanz von
95% zur Detektion des Voranfallszustandes verwendet werden kénn-
te.

Es konnte fiir den Patienten 4 gezeigt werden, dass zur Definition
von Anfallsvorboten schwach nichtlineare Systeme ausreichend sind.
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4.3.4 Typ 2 Pradiktor ohne Selbstriickkopplung

FEine gesonderte Fragestellung, die sich durch den Vergleich der Er-
gebnisse der Typ-1-und Typ-2-Pradiktoren mit denen der klassischen
linearen Pradiktionsalgorithmen ergibt, soll im Folgenden geklart
werden. Es hat sich gezeigt, dass bei einer multivariaten Pradikti-
on die Informationen der benachbarten Elektrodenpunkte das Préa-
diktionsergebnis bei allen untersuchten Patienten zwar nur leicht
verbessern, aber in den zugehorigen Pridiktorkoeflizienten durch-
aus Anderungen vor einem Anfall zu beobachten sind. Dies wurde
im Speziellen fiir die Patienten 2 und 3 gezeigt. Es stellt sich al-
so die Frage, ob eine Signalpriadiktion nur mit den EEG-Signalen
der benachbarten Elektrodenpunkte zu einer verbesserten Detekti-
on moglicher Synchronisationseffekte fithrt. Dazu wird im Folgenden
die Prédiktion des Signalwerts einer Elektrode anhand der Signal-
werte der Nachbarelektroden durchgefiihrt .

Um diesen Spezialfall zu realisieren, wurde ein Typ-2-Pradiktor
mit einem Polynomgrad von P = 3 ausgewéhlt und in dessen
Feedback-Templates und den Delay-Feedback-Templates das Zen-
tralelement auf den Wert Null gesetzt und fixiert. Dies hat zur Fol-
ge, dass dem iiberwachten Trainingsverfahren, dessen Anwendung
zur Bestimmung der Priadiktorkoeffizienten fiihren soll, die Eigen-
riickkopplung nicht zur Verfiigung steht und das Signal nur aus den
Signalwerten der Nachbarzellen geschétzt wird. In Bild 4.42 ist der
Aufbau dieses Pradiktors verdeutlicht. Die rot markierten Zellen des
Systems werden zur Schitzung des Wertes t(n + 1) nicht herange-
zogen. Diese Analysen wurden in einer ersten Untersuchung fiir alle
der im Verlauf der Untersuchungen betrachteten Datensétze des Pa-
tienten 1 an ausgewahlten Elektrodenpunkten durchgefiihrt und die
erhaltenen Ergebnisse mit denen der Typ-1- und Typ-2-Pradiktoren
verglichen.
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Elektrode 1 ‘ ‘ ‘
Elektrode 2 ‘ . o 0o 0 . O
Elektrode 3

t(n-k) t(n-k-1) t(n) t(n+1)

Bild 4.42: Schematische Darstellung des speziellen Typ-2-Prédiktors.
Rote Zellen werden nicht fiir die Signalschétzung verwendet.

4.3.5 Fehlerverlaufe

Bei Patient 1 bewegte sich der Wert des resultierenden Pradiktions-
fehlers fiir Typ-1- und Typ-2-Pradiktoren ungefahr zwischen 10%
und 30%, abhéngig von der Wahl des betrachteten Elektrodenpunk-
tes. Im Vergleich dazu ist bei den Typ-2-Pridikoren ohne Selbsriick-
kopplung eine deutlich gréfere Schwankung im resultierenden Pra-
diktionsfehler festzustellen. Dieser liegt hier typischer Weise, eben-
falls in Abhéngigkeit von der Wahl des Elektrodenpunkts, zwischen
15% und 40%. Bild 4.43 zeigt im oberen Teil beispielhaft den Verlauf
des RMSE fiir 2 Elektrodenpunkte des Datensatzes 16 von Patient
1. Dabei ist deutlich zu erkennen, dass der Pradiktionsfehler fiir den
Elektrodenpunkt 30 der auf einer in der rechten Hirnhélfte liegenden
Tiefenelektrode liegt, im Bereich um circa 15% verlauft, wihrend der
Verlauf der Fehlerkurve fiir Elektrodenpunkt 18, welcher auf einer
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Bild 4.43: Verlauf der RMSE fiir 2 ausgewéhlte Reprasentanten (bes-
te und schlechteste Pradiktionsgiite) von Patient 1, Datensatz 16.

Oberflichenelektrode auf der linken Hirnhalfte liegt, bis auf 40% vor
den Anféllen ansteigt. Dieses Ergebnis lasst sich direkt auf die Korre-
lation zwischen den Elektrodenpunkten tibertragen. Je niedriger der
Pridiktionsfehler ist, desto groker ist die Ahnlichkeit der Verliufe
an den untersuchten Elektrodenpunkte.

Der Vergleich mit den Fehlerverldufen der Typ-1- und Typ-2-
Pradiktoren zeigt, dass eine hochgradige Ahnlichkeit zwischen dem
Verhalten der Pradiktoren mit Selbstriickkopplung und denjenigen
ohne Selbstriickkopplung besteht. Dies ist in Bild 4.43 gut zu se-
hen, in dessen unterem Teil zum Vergleich noch einmal der Verlauf
des Prédiktionsfehlers desselben Elektrodenpunktes fiir den Typ-
1-Pradiktor dargestellt ist. Die charakteristischen Verhaltensweisen
im Verlauf des Préadiktionsfehlers, welche fiir Typ-1- und Typ-2-
Pradiktoren gefunden wurden, konnten ebenfalls im hier behan-
delten Spezialfall des Typ-2-Pradiktors — allerdings in schwécherer
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Form — gefunden werden. Die Bilder 4.44 und 4.45 zeigen den Verlauf
des erreichten Pradiktionsfehlers fiir den Elektrodenpunkt mit dem
niedrigsten Pradiktionsfehler. Zur besseren Ansicht ist zusétzlich als
griine Kurve der Pradiktionsfehler mit einem Glittungsfaktor von
5 Segmenten angegeben. Im Segmentbereich zwischen m = 1 und
m = 12000 kann deutlich ein Verlauf mit Fluktuationen gleichblei-
bender Stérke um einen interiktualen Mittelwert beobachtet werden.
Das mittlere Fehlerniveau entspricht ungefihr dem der in den vorhe-
rigen Kapiteln betrachteten Pradiktoren, was auf eine starke Korre-
lation von mindestens einer Nachbarelektrode zur Referenzelektrode
hinweist.

Im Bereich zwischen m = 30001 und m = 38400 liegen 5 Anfille.
Vor diesen kann ein leichter Anstieg im Verlauf des Prédiktionsfeh-
lers beobachtet werden, sowie direkt nach dem Anfall ein Abfall in
der postiktualen Phase.

Die hier exemplarisch ausgewerteten Datensétze konnen als Mus-
ter fiir die gesamte EEG-Registrierung von Patient 1 gewertet wer-
den. Die tibrigen Ergebnisse werden im Anhang gezeigt (siche Bil-
der A.4.1 bis A.4.4). Fiir die anderen Patienten wurde diese Unter-
suchung nicht durchgefiihrt, da ein fast identisches Verhalten der
extrahierten Merkmale zu den Ergebnissen der Typ-1- und Typ-2-
Pradiktoren gefunden wurde.
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Bild 4.44: Darstellung des Pradiktionsfehlers von 2 Datensétzen fiir
Patient 1. Links : Segment 1 — 6000, 0 Anfille. Rechts : Segment
6001 — 12000, 0 Anfille. Eine Schwankung von e,¢;(m) um einen
mittleren Wert ist in beiden Féllen zu sehen.
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Bild 4.45: Darstellung des Pridiktionsfehlers von 2 Datensétzen fiir
Patient 1. Links : Segment 30000 — 36000, 2 Anfille. Rechts : Seg-
ment 36000 — 38400, 3 Anfélle. Ein leichter Anstieg von e,¢(m) vor
den Anfallszeitpunkten ist in einigen Féllen zu sehen. Der charak-
teristische Abfall der Fehlerwerte nach einem Anfallsbeginn in der
postiktualen Phase kann in allen Féallen beobachtet werden.
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4.4 Mehrschichtige lineare und nichtli-
neare Netzwerke — Typ 3 und Typ 4

Nachdem die Untersuchungen an Typ-1- und Typ-2-Pradiktoren ge-
zeigt haben, dass anhand von EEG-Signalen der Nachbarelektroden-
kontakte ebenfalls Auffalligkeiten in den erhaltenen Pradiktionsfeh-
lerverlaufen vor einem epileptischen Anfall beobachtet werden kon-
nen, liegt der Ansatz nahe, die Korrelationen unterschiedlicher Hir-
nareale vor und wéhrend eines epileptischen Anfalls zu untersuchen.
Dazu wurden im Rahmen dieser Arbeit erste Untersuchungen durch-
gefiihrt, tiber die im Folgenden berichtet wird. Hierbei soll nicht
unerwahnt bleiben, dass die Auswahl der Elektroden nicht anhand
vergleichbarer Untersuchungen der Klinik fiir Epileptologie in Bonn
vorgenommen wurde, und auch nur ein kleiner Teil aller moglichen
Elektrodenpunktkombinationen fiir die erste und zweite Schicht des
verwendeten ML-DTCNN untersucht worden ist.

Bild 4.46 zeigt schematisch die Art der EEG-Signalaufnahme,
wobei die EEG-Signale aus der griin markierten Elektrode auf die
erste Netzwerkschicht und die der rot markierten Elektrode auf die
zweite Netzwerkschicht abgebildet werden. Auf diese Art und Weise
sollen in den Kopplungsgewichten zwischen den Netzwerkschichten
mogliche Effekte, die zwischen unterschiedlichen Hirnarealen zum
Zeitpunkt des Anfalls beziehungsweise davor entstehen, beobachtet
und ausgewertet werden.

Zur Signalpradiktion wurde dabei ein der Zustandsgleichung

i (tny1) =
G P L

L)+ S PO s (1)

I p=17=0;€8;(r)

gentigendes Netzwerk herangezogen. Zur Schitzung des Signalwertes
xi(n + 1) tragen hierbei die

e Feedback-Templates
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Bild 4.46: Aufnahme der EEG-Signale in verschiedenen Hirnarealen.
Die Signale der verschiedenen Elektroden werden auf die vorhande-
nen CNN-Schichten abgebildet.

e Delay-Feedback-Templates
und, abhéngig von der Schicht, die betrachtet wird die

e Backward-Grid-Templates und ihre Delay-Templates
oder die

e Forward-Grid-Templates und ihre Delay-Templates

bei.

Als Besonderheit ist zu beachten, dass sowohl fiir Typ-3- als auch
fiir Typ-4-Netzwerke, die (2.20) geniigen, in der Optimierung die
EEG-Signalwerte des jeweils mittleren Elektrodenpunkts aus bei-
den Schichten herangezogen werden. Da die FErgebnisse des Typ-4-
Pradiktors die des Typ-3-Priadiktors zu groften Teilen enthalten —
sowohl in Bezug auf den erreichten Pradiktionsfehler als auch in Be-
zug auf die Pradiktorkoeffizienten — werden hier nun exemplarisch
die Ergebnisse fiir die Typ-4-Netzwerke — also die Netzwerke mit der
grofiten Komplexitiat — dargestellt und diskutiert.
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Aufgrund der hoheren Anzahl der Kopplungen ist eine Signalpré-
diktion aufwendiger als in den bisherigen Féllen. In ersten Analy-
sen wurde dieser Pradiktor nur auf die Signale einiger, ausgewihlter
Elektroden angewendet. Grundlegend fiir die Auswahl der Kontakte
war in diesem Fall Vorwissen [10] iiber die Lage des Fokus. Es wurde
also darauf geachtet, Elektroden in Fokusndhe auszuwéhlen.

Zur Detektion der Anfallsvorboten wurden auch in diesem Fall
wieder die Verldufe der Pradiktionsfehler und der Prédiktorkoeffizi-
enten herangezogen. Der Pradiktionsfehler

z! n *jl n 2
érer(m) = ; 2.2 % (4.10)

wurde als Optimierungskriterium fiir die Typ-3- und Typ-4-
Pradiktoren verwendet. Es wird exemplarisch der ebenfalls fiir Typ-
1- und Typ-2-Netzwerke untersuchte Datensatz 16 von Patient 1
betrachtet.

4.4.1 Pradiktorkoeffizienten

Zur Analyse der Pradiktorkoeffizienten wurden verschiedene Verfah-
ren angewendet. Sowohl die Verldufe der einzelnen Koeffizienten als
auch die Verkniipfung der Koeffizienten verschiedener Ordnung ent-
sprechend Gleichung 4.7 innerhalb der einzelnen Netzwerkschichten
wurden analysiert. In Bild (4.47) wird der Verlauf der Riickkopp-
lungsgewichte (A-Template) fiir das Zentralelement der ersten Netz-
werkschicht [ und seine beiden Nachbarn dargestellt. Die beiden in
der Aufnahme enthaltenen Anfille sind zwar deutlich im Verlauf
der Kopplungsgewichte zu erkennen, jedoch lésst sich sowohl in den
Netzwerkparametern der Riickkopplungsgewichte der ersten als auch
der zweiten Netzwerkschicht kein Verhalten erkennen, welches auf
die Existenz eines Voranfallszustandes schliefen liefe. Auffallig ist,
dass die Kopplungsgewichte der rechten Nachbarzelle (blaue Kur-
ve) sehr klein sind. Auch die Betrachtung der Kopplungsgewichte in
der Zellriickkopplung fiir 7 = 1 der Schicht [ bietet keine zusétz-
lichen Erkenntnisse iiber das Vorhandensein eines Anfallsvorboten.
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Bild 4.47: Verlauf von agl)(o) in Abhéngigkeit von Segmentnummer

m. Von oben nach unten: Verlauf fiir aél)(o) (rot), a(ji(o) (

und agl)(o) (blau).

griin)

Wie in Bild (4.48) zu sehen ist, zeigt sich in keiner dargestellten
Folge von Pridiktorkoeffizienten eine deutlich Anderung vor dem
Beginn epileptischer Anfalle. Andererseits ist es moglich die Anfal-
le — anhand der kurzen, deutlichen Erhéhungen des Koeffizienten

a(()l)(l) (rot) und a(_li(l) (griin) wihrend des einsetzenden Anfalls —

zu detektieren. Es ist auffillig, dass die Kopplungsgewichte agl)(l)

(blau) geringere Werte annehmen als die iibrigen, was aber unter
Verweis auf die Betrachtungen fiir 7 = 0 ebenfalls nicht ins Gewicht
fallt. Dieses Verhalten konnte in weiteren Analysen ebenfalls fiir die
Kopplungsgewichte der 2. Netzwerkschicht /T gezeigt werden. Auch
im Verlauf der Pradiktorkoeffizienten der Polynomordnungen 2 und
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Bild 4.48: Verlauf von af;l)(l) in Abhéngigkeit von Segmentnummer

m. Von oben nach unten: Verlauf fiir a(()l)(l) (rot), a(ji(l) (

und agl)(l) (blau).

griin)

3 konnten keine Auffilligkeiten vor einem epileptischen Anfall fest-
gestellt werden. Dies ist fiir die Koeffizienten al(;)(o) beispielhaft in
Bild 4.49 dargestellt.Vor den beiden in dem Datensatz enthaltenen
Anfillen zeigt sich weder im Verlauf des zentralen Koeffizienten noch
im Verlauf der Koeffizienten der Nachbarschaft eine Anderung.

4.4.2 Strenge der Nichtlinearitit

Da es sich bei Typ-4-Pradiktoren um Netzwerke mit nichtlinearen
Gewichtsfunktionen handelt, wurde analog zu der durchgefiihrten
Analyse der Typ-2-Netzwerke die geméfs (4.7) definierte Grofe v (m)
fiir die verschiedenen berechneten Pradiktorkoeffizienten bestimmt
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Bild 4.49: Verlauf von agg)(o) in Abhéngigkeit von Segmentnummer
m. Von oben nach unten: Verlauf fiir aég)(o) (rot) a(3{(0) (

,a griin)
und agg)(o) (blau).

und ihr zeitlicher Verlauf analysiert. Diese Analyse wurde fiir alle
Arten der vorkommenden Kopplungen — Feedback-Template, Delay-
Feedback-Template je Schicht — durchgefiihrt.

Als Beispiel wird in Bild (4.50) der zeitliche Verlauf von ¢ (m) fiir
die Riickkopplungsgewichte der ersten Netzwerkschicht dargestellt
(t =0 und 7 = 1). In beiden Kurvenverldufen ist eine erhohte An-
zahl von Spitzenwerten im Zeitraum vor den epileptischen Anféllen
festzustellen. Wie auch schon in den vorigen Kapiteln gezeigt wer-
den konnte, deuten sich in den Verldufen von ¢(m) — basierend auf
den Koeffizienten der Feedback-Templates — mogliche auf einen Vor-
anfallszustand zuriickzufiihrende Anderungen an. Jedoch erweist es
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Bild 4.50: Verlauf von ¥ (m) in Abhéngigkeit von Segmentnummer
m. Von oben nach unten: Verlauf fiir ¢)(m) fiir die Riickkopplung
bei 7 = 0 (rot) und fiir die Riickkopplung bei 7 = 1.

sich, dass ein solches Verhalten auch in den interiktalen Zeitraumen
auftritt und somit fiir diesen betrachteten Fall das Merkmal ¢ (m)
nicht zur Detektion von Anfallsvorboten geeignet ist. Tabelle 4.7
bietet eine Ubersicht der untersuchten Kopplungsgewichte und der
damit erhaltenen Ergebnisse dargestellt. In der Spalte ”Anfallsdetek-
tion” bedeutet ein "Ja”, dass zum Zeitpunkt des Anfallsbeginns eine
Anderung im Verlauf von ¢(m) beobachtet werden kann. In der Spal-
te "Vorbotendetektion” bedeutet ein ”Ja”, dass Anderungen zeitlich
vor dem bevorstehenden Anfall beobachtet werden kénnen. Leider
konnten fiir die hier betrachtete Elektrodenkonfiguration — basierend
auf der Strenge der Nichtlinearitit — keine Anfallsvorboten detektiert
werden. Dies schliefit allerdings nicht aus, dass durch eine vollstéan-
dige Untersuchung aller moglichen Elektrodenkombinationen noch
eine Elektrodenkombination gefunden wird, fiir die ¢(m) als mogli-
ches Merkmal zur Vorbotenerkennung eingesetzt werden kann.
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Art der Kopplung

Anfallsdetektion | Vorbotendetektion |

Feedback (L1) Ja Nein
Delay-Feedback (L1) | Ja Nein
Feedback (L2) Ja Nein
Delay-Feedback (L2) | Ja Nein
Forwardgrid Ja Nein
Delay-Forwardgrid Ja Nein
Backwardgrid Ja Nein
Delay-Backwardgrid | Ja Nein

Tabelle 4.7: Art der Kopplungen und Ergebnisse fiir die Elektroden-
kombination TBPL02 und TLO02

4.4.3 Raumliche Interaktion - Pathologisches
Neuronenverhalten

Um eine mogliche Korrelation zwischen EEG-Signalen verschiede-
ner Hirnareale vor oder wahrend eines Anfalls zu bestimmen, wur-
de der Verlauf des Signalbeitrags zum geschétzten Signalwert der
Inter-Schicht-Kopplungen der zweischichtigen Netzwerke néher be-
trachtet.

hierbei wurde die Pradiktion mit dem in Tabelle 4.8 spezifizierten
Pradiktor durchgefiihrt. Als EEG-Signal wurde die komplette Regis-

Topologie 3 x 1 Zellen
Nachbarschaftsradius | r =1
Polynomgrad P=3
Gedéchtnistiefe L=1
Segmentlinge v = 2000
Schichten G=2
Trainingsverfahren BFGS [34]
Ausgangsfunktion id(x)

Tabelle 4.8: Konfiguration des Typ-4-Pradiktors
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trierung der Elektrodenkontakte TBPL02 und TL0O2 von Patient 1
herangezogen. In Bild 4.51 sind exemplarisch die berechneten Si-
gnalbeitrige der Backwardgrid-Templates zum Pridiktionsergebnis
in Schicht 1 dargestellt. Dabei zeigt sich, dass zum Zeitpunkt einiger
Anfille durchaus eine kurze Uberhéhung im zeitlichen Verlauf auf-
tritt (Anfélle 1,3,4 und 6) und dies sowohl in den Kopplungen fiir
7 = 0 als auch in denen fiir 7 = 1. Allerdings tritt dieses Verhalten
nicht bei allen in der Aufnahme vorhandenen Anfillen auf.

Signalbeitrag

L L L L L
0 5000 10000 15000 20000 25000

Signalbeitrag

L L L L L
0 5000 10000 15000 20000 25000

Bild 4.51: Préadiktionsbeitrag der Interschichtkopplungen in Abhén-
gigkeit von Segmentnummer m. Oben: 7 = 0 Unten: 7 = 1.

Auf Grund dieser Ergebnisse kann festgehalten werden, dass fiir
den betrachteten Fall nur schwache Kopplungen ausgeprigt sind; ein
Signalbeitrag zur Pradiktion von weniger als 1% kann stets festge-
stellt werden. Dies legt die Vermutung nahe, dass fiir diesen Fall der
gewihlten Elektrodenkombination keine Synchronisation, bzw. Kor-
relation der Signale verschiedener Hirnareale iiber die Interschicht-
kopplungen des Netzwerks erfolgt. Bei den hier gezeigten Ergebnis-
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sen ist zu beachten, dass es sich nur um erste Untersuchungen ei-
ner einzelnen Stichprobe handelt. Eine weiterfithrende Untersuchung
kénnte durchaus zu Konfigurationen zu einer erfolgreichen Detektion
von Synchronisationsphédnomenen fithren.
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Kapitel 5

Zusammenfassung

Zunéchst sollte festgestellt werden, welche CNN-Netzwerke zu einer
Pridiktion von EEG-Signalen geeignet sind. Im Vordergrund stan-
den dabei auch autonome CNN mit nichtlinearen Gewichtsfunktio-
nen, die anhand von Polynomen approximiert wurden. Es wurde,
beginnend bei linearen CNN, mit einer Nachbarschaft » = 1 und
einer Gedichtnislinge L = 1 systematisch untersucht, wie sich An-
derungen verschiedener Parameter auf die Ergebnisse der Préadikti-
on auswirken. Eine Betrachtung bis zu einem Nachbarschaftsradius
r = 3 sowie einer maximalen Ged&chtnislinge von L = 100 hat
gezeigt, dass Anderungen an Nachbarschaftsradius und Gedéichtnis-
lange nur eine geringe Verkleinerung des Pradiktionsfehlers < 1%
bewirkten. Eine Erh6hung des Polynomgrades bei nichtlinearen Pri-
diktoren bis auf P = 12 fiihrte insgesamt zu einer Verbesserung des
Préadiktionsfehlers von etwa 1%. Davon ausgehend erfolgte die weite-
re Analyse anhand von 4 verschiedenen Pradiktortypen. Diese waren
der lineare Typ-1-Pradiktor, der nichtlineare Typ-2-Pradiktor, sowie
die beiden auf mehrschichtigen CNN basierenden Typ-3- und Typ-
4-Pradiktoren.

Im Laufe der Untersuchungen wurde insbesondere auch festge-
stellt, ob eine Detektion von Anfallsvorboten mit Netzwerken der
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unterschiedlichen Typen moglich ist. Ausgehend von einer Pradik-
tion der EEG-Signale wurden fiir die segmentierten EEG-Signale
Pradiktorkoeflizienten und Pradiktionsfehler gewonnen, die im Hin-
blick auf charakteristische Anderungen jeweils vor dem Beginn eines
Anfalls untersucht wurden. Die Resultate weisen deutlich auf eine
Eignung von CNN zur Anfallsvorhersage im Rahmen einer Signal-
pradiktion hin, jedoch kann davon ausgegangen werden, dass eine
Vorbotenerkennung an patientenspezifische Einstellungen gebunden
ist.

Die in Kapitel 4 beschrieben Ergebnisse zeigten in fast allen un-
tersuchten Fillen charakteristische Anderungen im Verlauf der be-
obachteten Pridiktionskoeffizienten und Prédiktionsfehler. In den
ersten Untersuchungen mit Typ-1-Priadiktoren konnte fiir Patient
1 bereits im Verlauf des Pradiktionsfehlers an vielen der analysier-
ten Elektrodenkontakten ein Anstieg vor den in der Registrierung
vorhandenen epileptischen Anfillen gefunden werden. Im Rahmen
der weiteren Betrachtungen konnte mittels der in Kapitel 4.2.3 be-
schriebenen Analyse bei Patient 2 ein charakteristisches Verhalten
in den Verbundbetrachtungen fiir Pradiktionsfehler und Pradikti-
onskoeffizienten der mittleren Zelle beobachtet werden. Hierbei war
ein zeitgleiches Absinken des Pradiktorfehlers in Kombination mit
einem Anstieg des Pradiktorkoeffizienten zu beobachten, das nur vor
dem enthaltenen Anfall auftritt. Fiir die Patienten 3 und 4 hingegen
konnte ein Schwellwertverhalten festgestellt werden. Dabei nimmt
der Pradiktionsfehler in derjenigen Phase der Registrierungen, in
der die Anfélle auftraten, einen groferen Wert an, als den in der
anfallsfreien Zeit bestimmten mittleren Pradiktionsfehler.

Es bleibt festzuhalten, dass mit den Typ-1-Prédiktoren bereits
Ergebnisse erzielt wurden, die darauf hinweisen, dass die Detekti-
on eines Voranfallszustandes moglich ist. Auf Grund der Annahme,
dass in den Prédiktionsergebnissen der Systeme héherer Ordnung
noch ausgeprigtere Anderungen in den Kenngrofien eines Pradik-
tors beobachtet werden konnten, wurden die Typ-2-Pradiktoren auf
die gleiche Weise untersucht. Dabei konnten zunéchst Ergebnisse fiir
den Typ-1-Pradiktor bestétigt werden; allerdings wurden auch keine
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Ergebnisse mit groferer Aussagekraft erzielt.

Fiir alle prasentierten Ergebnisse, die anhand von Typ-1- und
Typ-2-Priadiktoren erhalten wurden, wurde eine statistische Validie-
rung mittels einer ROC-Analyse durchgefiihrt. Die Signifikanz der
berechneten AUC-Werte wurde mit einer Surrogatanalyse nachge-
wiesen. Dabei wurde eine Signifikanzschwelle von 95% gewéhlt.

Abschliefend wurde in einer ersten stichprobenartigen Analyse
untersucht, ob durch eine Beriicksichtigung verschiedener Hirnarea-
le charakteristische Anderungen im Verlauf der koppelnden Pridik-
torkoefhizienten vor einem Anfall zu beobachten sind. Dazu wurden
zweischichtige Pradiktornetzwerke des Typs 3 und 4 herangezogen.
Leider konnten in der untersuchten Stichprobe keine verwertbaren
Anderungen beobachtet werden. Dies schlieft jedoch nicht aus, dass
in spateren umfassenderen Untersuchungen durch Anwendung dieser
Pradiktoren doch Vorboten fiir epileptische Anfélle zu feststellbaren
Anderungen in den Kopplungen verschiedener Hirnareale fithren.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Analysen und Ergebnisse, die
auf den EEG-Registrierungen von 4 verschiedenen Patienten beru-
hen, untermauern die vorangestellte Annahme, dass auf CNN ba-
sierende Préadiktoren zur Detektion von Anfallsvorboten geeignet
erscheinen. Fiir mehrschichtige Netzwerke muss dies noch in wei-
terfiihrenden Untersuchungen geklart werden.
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Anhang A

Erganzende
Informationen

A.1 Klassifizierung epileptischer Anfille
nach [9]

e generelle Anfalle

1. geistige Abwesenheit

(a) typische Abwesenheiten
(b) untypische Abwesenheiten
myoklonische Anfélle
klonische Anfille

tonische Anfille

tonisch-klonische Anfélle

S Gk W

atonische Anfalle
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e Partielle Anfalle

1. einfach partielle Anfélle

(a) mit motorischen Symptomen
(b) mit sensorischen Symptomen
(¢) mit autonomen Symptomen
(d) mit psychischen Symptomen
2. komplex partielle Anfille
(a) einfach partieller Anfallsbeginn, gefolgt von Beein-
trachtigungen der Wahrnehmung
(b) mit Beeintrichtigungen der Wahrnehmung von Be-
ginn an
3. partielle Anfille die sich zu generellen Anfillen entwickeln
(a) einfach partielle Anfille, die sich zu generellen Anfal-
len entwickeln

(b) komplex partielle Anfélle, die sich zu generellen An-
fallen entwickeln

(c) einfach partielle Anfille, die sich tiber komplex par-
tielle Anfélle zu generellen Anféllen entwickeln

e nicht klassifizierbare Anfalle

Tabelle A.1.1: Anfallsklassifizierung nach [8] und [9]



123 A Ergénzende Informationen

A.2 Datenbasis — Patient 1 - 4

Patient | Aufzeichnungs- | Abtastrate Anzahl
lange Kontakte
1 ca. 6 Tage 200 Hz 48
2 ca. 7 Tage 200 Hz 22
3 ca. 9 Tage 200 Hz 60
4 ca. 6 Tage 200 Hz 22
Patient Anzahl Anzahl
Datensétze Anfille
1 16 10
2 12 2
3 21 4
4 18 6

Tabelle A.2.2: Kenngrofen der in dieser Arbeit verwendeten Daten-
basis. Die Abtastrate der Signale betrug stets 200 Hz.



A .2 Datenbasis — Patient 1 - 4 124

Anfall- | Patient 1 | Patient 2 | Patient 3 | Patient 4
nummer
1 19489 41461 31630 40627
2 24158 *) 33224 41193
3 25288 33888 42193
4 28965 34341 42775
5 29534 43036
6 31126 43472
7 31855
8 33901
9 37728
10 38281

Tabelle A.2.3: Anfallszeitpunkte der in Tab. A.2.2 angegebenen Da-
ten unterschiedlicher Patienten. Der Anfallszeitpunkt ist als fort-
laufende Segmentnummer angegeben. Der 2. Anfall von Patient 2
(*) wird nicht beriicksichtigt, da er genau in einer Aufnahmeliicke
zwischen 2 Datensétzen dieses Patienten liegt.
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A.3 Ergebnisse nach Patienten in Tabel-
larischer Form

Tabelle A.3.3: Ergebnisse in tabellarischer Form nach Patienten
geordnet

Patienten- Anfall Voranfallszustand
datensatz | vorhanden | Typ 1 | Typ 2 | Typ 3 | Typ 4
1-01 nein X X - -
1-02 nein X X - -
1-03 nein X X - -
1-04 nein X X - -
1-05 nein X X - -
1-06 nein X X - -
1-07 nein X X - -
1-08 nein X X - -
1-09 nein X X - -
1-10 1 1 1 - -
1-11 nein X X - -
1-12 1 1 1 - -
1-13 2 2 2 - -
1-14 3 3 3 - -
1-15 1 1 1 - -
1-16 2 2 2 -/2 -/2
2-01 nein X X - -
2-02 nein X X - -
2-03 nein X X - -
204 nein X X - -
2-05 nein X X - -
2 - 06 nein X X - -
2-07 nein X X - -
2 -08 nein X X - -
2-09 nein X X - -
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Patienten- Anfall Voranfallszustand
datensatz | vorhanden | Typ 1 | Typ 2 | Typ 3 | Typ 4
2-10 nein X X -
2-11 1 1 1 -
212 nein X X -
3-01 nein X X -
302 nein X X -
3-03 nein X X -
304 nein X X -
3-05 nein X X -
3 - 06 nein X X -
307 nein X X -
3 - 08 nein X X -
3-09 nein X X -
310 nein X X -
3-11 2 2 2 -
3-12 2 2 2 -
313 nein X X -
314 nein X X -
315 nein X X -
316 nein X X -
317 nein X X -
318 nein X X -
3-19 nein X X -
320 nein X X -
321 nein X X -
4-01 nein X X -
4-02 nein X X -
4 -03 nein X X -
4 —-04 nein X X -
4 -05 nein X X -
4 - 06 nein X X -
4 - 07 nein X X -
4 - 08 nein X X -




127 A Ergénzende Informationen
Patienten- Anfall Voranfallszustand
datensatz | vorhanden | Typ 1 | Typ 2 | Typ 3 | Typ 4

4-09 nein X X - -
4-10 nein X X - -
4-11 nein X X - -
412 nein X X - -
4-13 nein X X - -
4-14 nein X X - -
4—-15 nein X X - -
4-16 nein X X - -
417 nein X X - -
4-18 nein X X - -

In Tabelle A.3.3 sind die Resultate, die mit den verschiedenen Pré-
diktortypen erhalten wurden, tabellarisch dargestellt. Genannt wer-
den die Patientendatensitze mit der Anzahl der darin enthaltenen
Anfélle und der Anzahl der durch die Verfahren mit einer Vorwarn-
zeit vorhersagbaren Anfille. Ein x bedeutet, dass keine Anfallswar-
nung generiert wurde. Ein Tabelleneintrag in der Form -/2 bedeutet,
dass zwar beide Anfille detektiert werden konnten, aber keine Auf-
falligkeiten die Definition eines Voranfallszustandes ermoglichten.
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A.4 Patient 1 - Typ-2-Pradiktor ohne

Selbstriickkopplung
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Bild A.4.1: Darstellung von 2 Fehlerzeitreihen fiir Patient 1. Links:
Segment 1 — 6000, 0 Anfille. Rechts: Segment 6001 — 12000, 0 An-
falle. Ein quasistationérer Verlauf von e,.;(m) ist in allen Féllen zu

sehen.
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Bild A.4.2: Darstellung von 2 Fehlerzeitreihen fiir Patient 1. Links:
Segment 6001 — 12000, 0 Anfille. Rechts: Segment 12001 — 18000,
1 Anfall. Ein quasistationdrer Verlauf von e,.;(m) ist in allen inte-
riktualen Féllen zu sehen. Nach dem Anfall erfolgt ein zeitweiliger
deutlicher Abfall des Fehlers.
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Bild A.4.3: Darstellung von 2 Fehlerzeitreihen fiir Patient 1. Links:
Segment 18001 — 24000, 4 Anfélle. Rechts: Segment 24001 — 36000,
2 Anfille. Ein leichter Anstieg von e,.;(m) vor den Anfallszeitpunk-
ten ist in einigen Féllen zu sehen. Der charakteristische Abfall der
Fehlerwerte nach einem Anfallsbeginn in der postiktalen Phase tritt
in allen Fallen auf.
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Bild A.4.4: Darstellung von 1 Fehlerzeitreihe fiir Patient 1. Segment
36001 — 38400, 3 Anfille. Ein leichter Anstieg von e,¢;(m) vor den
Anfallszeitpunkten ist beim zweiten und dritten Anfall zu erkennen.
Der charakteristische Abfall der Fehlerwerte nach einem Anfallsbe-
ginn in der postiktalen Phase tritt auch hier in allen Féllen auf.
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