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[st Mathematik eine Wissenschaft?

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

Die Mathematik ist keine Wissenschaft. Wissenschaften beschéiftigen sich mit der Wirklich-
keit und werden durch Experimente bestétigt (zumindest vorliufig) oder widerlegt (meist
endgiiltig). Die Mathematik beschiftigt sich nicht mit der Wirklichkeit, sondern mit selbst-
geschaffenen Objekten wie Zahlen, Mengen, Gruppen, usw. Meist sind das sehr abstrakte
Gebilde, die durch exakte Definitionen und Regeln beschrieben werden. Mathematische
Erkenntnisse stiitzen sich niemals auf Experimente, sondern immer nur auf Beweise. Das
sind streng geregelte Vorgehensweisen, wie man durch logische und mathematische Geset-
ze von bestimmten Voraussetzungen zu neuen Erkenntnissen kommt. An der Wirklichkeit
miissen diese Erkenntnisse nicht mehr iberpriift werden; das genaue Aufzeigen des Weges

zu ihrer Konstruktion geniigt.

Die Mathematik ist also keine Wissenschaft, sondern eine Kunstform. Daf3 die Kunstform
,Mathematik* in der Wissenschaft duflerst niitzlich angewandt werden kann, ist ein hochst
eigenartiges Phinomen, iiber das sich so manche Philosophen den Kopf zerbrochen haben.
Warum das so ist, weifl niemand so genau. Vielleicht hat Albert Einstein recht. Er meinte,
Gott, der Schopfer, wire Mathematiker gewesen. Sonst konnte man die Welt nicht so gut

mathematisch beschreiben.

!Dieser Artikel stammt aus der Zeitschrift P.M. 2/95 und wird mit freundlicher Genehmigung
des Verlages abgedruckt.
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1 Einleitung

Seit ihrer Einfiihrung durch Chua und Yang [2] haben Zellulare Neuronale Netz-
werke (CNN) eine hohe Bedeutung in der nichtlinearen Signalverarbeitung erlangt.
Insbesondere eignen sie sich zur Modellierung nichtlinearer orts- und zeitvarianter
Systeme und zur Bildverarbeitung [1]. Obwohl ein CNN nur durch eine im Ver-
gleich zu anderen neuronalen Netzen verhiltnisméflig geringe Anzahl von Parame-
tern beschrieben wird, kann damit die Berechnung komplexer Operationen erfolgen.
Aufgrund seiner parallelen Struktur weist ein CNN eine sehr hohe Verarbeitungs-
geschwindigkeit im Vergleich zu universellen Digitalrechnern auf. Der Einsatz von
CNN eignet sich besonders dann, wenn beispielsweise nur wenig Wissen iiber das zu
modellierende System vorliegt. In diesem Fall konnen die Parameter des CNN durch

ein Lernverfahren bestimmt werden.

Epilepsie ist eine Krankheit des menschlichen Gehirns von der weltweit ca. 0,6% der
Bevilkerung betroffen sind. Die verschiedenen Epilepsien unterscheiden sich in Art
und Stérke der epileptischen Anfille. Oftmals kann den Patienten durch Verabrei-
chung von Medikamenten geholfen werden. Je nach Medikament werden bestimmte
Botenstoffe im Gehirn blockiert oder stimuliert, was in den meisten Fillen zu einer
Unterdriickung der epileptischen Anfille fiihrt. Bei einer geringen Anzahl von Pa-
tienten kann die Epilepsie mittels eines operativen Eingriffs durch Entnahme von
Gehirngewebe ,entfernt® werden. Dazu ist eine genaue Lokalisation des Areals im
Gehirn erforderlich, von dem die epileptischen Anf#lle ausgehen.

Die epileptischen Anfille treten bis auf wenige Ausnahmen spontan auf. Nur sehr we-
nige Patienten verspiiren eine sogenannte Aura, die auf einen bevorstehenden epilep-
tischen Anfall hinweist. Durch wissenschaftliche Untersuchungen existieren bereits
verschiedene Merkmale, deren deutliche Anderungen in einigen Féllen auf einen be-
vorstehenden epileptischen Anfall hinweisen. Ein Beispiel ist die D} genannte Appro-
ximation der Korrelationsdimension Dy, die von der KLINIK FUR EPILEPTOLOGIE
DER MEDIZINISCHEN EINRICHTUNG DER UNIVERSITATSKLINIK BONN entwickelt
wurde. Diese und andere Methoden zur Merkmalsbestimmung lassen sich aber nicht

universell auf alle Patienten anwenden.

Im Rahmen dieser Arbeit sollen hirnelektrische Signale mit Hilfe von CNN unter-
sucht werden. Aus den Aufnahmen der hirnelektrischen Aktivitdt sollen eine oder
mehrere Elektroden zur Untersuchung herangezogen werden. Um diese aus den Auf-
nahmen zu extrahieren, soll ein Programm entwickelt werden, das die Auswahl ein-
zelner Elektroden gestattet und die Daten zur Verarbeitung mittels CNN vorberei-
tet. Da die hirnelektrischen Signale diskretisiert vorliegen, soll ein zeitdiskretes CNN
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zur Priadiktion eingesetzt werden. Dabei soll untersucht werden, welchen Einfluf die
Pradiktionsordnung und -schrittweite auf den Préadiktionsfehler hat. Weiterhin soll
untersucht werden, ob der Einsatz polynomialer Kopplungsfunktionen bei CNN im
Vergleich zu linearen Gewichtungsfunktionen eine deutliche Verbesserung des Er-
gebnisses nach sich zieht.

Beliebige CNN kénnen mit dem im Institut vorhandenen Programm SCNN [9, 14]
simuliert und deren Parameter durch Einsatz eines Trainingsverfahrens optimiert
werden. Im Rahmen dieser Arbeit soll ein weiteres Programm entwickelt werden,
das eine Analyse des zeitlichen Verlaufs der Parameter zuliBt, deutliche Anderun-
gen aufzeigt und diese durch geeignete Berechnungsverfahren hervorheben kann.
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2 Zellulare Neuronale Netzwerke (CNN)

2.1 Grundlagen

Komplexe physikalische Systeme lassen sich oftmals durch mathematische Modelle
beschreiben, wobei sich deren Losungen mittels lokal gekoppelter, gewohnlicher Dif-
ferentialgleichungen ermitteln lassen. Die Parameter dieser Differentialgleichungen
kénnen auf einem geordneten, zwei- oder dreidimensionalen Gitter plaziert werden,
wobei eine Position im Gitter als Zelle bezeichnet wird. Die direkte Wechselwirkung
der Zellen untereinander ist auf eine lokale Nachbarschaft begrenzt. Eine solche An-
ordnung wurde in dieser allgemeinen Form urspriinglich von Chua und Yang [2]
vorgestellt und wird im folgenden Zellulares Neuronales Netzwerk (CNN) genannt.

Jede Zelle eines CNN ist ein nichtlineares dynamisches System, das zum Beispiel
durch ein nichtlineares RC-Netzwerk realisiert werden kann und dessen zeitliches
Verhalten anhand gewdhnlicher nichtlinearer Differentialgleichungen ermittelbar ist.
Hierbei ist die Zelle lokal mit den Zellen in ihrer Umgebung verbunden, sodafl diese
die betrachtete Zelle direkt beeinflussen konnen. Die Zellen kénnen in einem n-
dimensionalen Gitter angeordnet werden. In Bild 2.1 wird eine dreidimensionale

Bild 2.1: Dreidimensionale Anordnung von Zellen.

Anordnung veranschaulicht. Sei C; die Zelle am Ort i im Gitter, wobei i ein n-
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dimensionaler Vektor ist, dann ist die Nachbarschaft N, (i) mit dem Radius r durch
N (i) = {G5| max {lj - i[|} < r}

gegeben. In Bild 2.2 ist die Zelle Cj griin und die Zellen der Nachbarschaft N, (i) mit
Radius r = 1 sind blau dargestellt. Eine Zelle kann durch den ,Zellzustand* z;(t),

2
AN

Bild 2.2: Das linke Teilbild zeigt die Nachbarschaft A.(i) mit Radius r = 1 fiir ein
dreidimensionales Gitter, wahrend rechts der Radius r = 2 fiir ein zweidimensionales
Gitter dargestellt ist.

die , Zelleingangsaktivitit“ u;(t), die ,,Zellausgangsaktivitét® y;(¢) und den Schwel-
lenwert z;, der oft auch als ,,Bias“ bezeichnet wird, beschrieben werden. Die Zell-
ausgangsaktivitét y;(¢) jeder Zelle ist eine Funktion f des Zellzustandes x;(t). Diese
Funktion f (z;(t)) wird auch Zellausgangskennlinie genannt. Ublicherweise verwen-
det man eine der drei folgenden Funktionen, die in Bild 2.3 dargestellt sind:

A. Stiickweise lineare Ausgangskennlinie:

(l3(#) + df = [:(t) — d)

(NN

vilt) = f (w:(t) =

B. Sigmoide Ausgangskennlinie:

ult) = f (2:(t)) 2 8 in(t)

= 71 + efﬂiﬂi(t) — 1 — tanh

C. Die sogenannte Thresholdfunktion:

1 fir x >0
-1 sonst

vilt) = f (w(t) = {
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Bild 2.3: Typische Ausgangskennlinien von CNN: Stiickweise linear mit d = 1 (links),
Sigmoid (mitte) und Threshold (rechts).

Ein zeitkontinuierliches CNN, auch als CTCNN bezeichnet, wurde in seiner ur-
spriinglichen Form mit der Zellzustandsgleichung

1
Ch@=—§%®+Am®%®+Bm®%®+% (2.1)

von Chua und Yang [2] definiert. Die Kapazitit C' und der Widerstand R, des nicht-
linearen RC-Netzwerkes werden aus Griinden der Vereinfachung gleich eins gesetzt.
Die Parameter A;; und B;j sind Matrizen, deren Produkt mit ¥; und U; mittels

einer Faltung berechnet wird.

Ein Spezialfall ist das zeitdiskrete Netzwerk [7], das auch als DTCNN bezeichnet
wird. Der wesentliche Unterschied zum CNN, beschrieben durch (2.1), besteht ei-

gentlich nur darin, daf§ es sich hierbei um ein zeitdiskretes System handelt. Ein
DTCNN wird durch die Zellzustandsgleichung

zi(t+ 1) = —zi(t) + Ai; ® Yj(t) + Bi; @ Us(t) + % (2.2)

beschrieben. Derartige Netzwerke werden hiufig bei logischen Operationen und in
der Bildverarbeitung [1] eingesetzt.

Fiir den Fall, daB fiir jede Zelle C; die Parameter A; ; und B; j die gleichen Werte
enthalten, also A;; = A;_j und B;; = Bj_j gilt, spricht man von einem ¢rans-
lationsinvarianten oder auch rauminvarianten Netzwerk. Sind die Parameter fiir
mindestens zwei Zellen verschieden, dann wird es translationsvariant genannt. Der
n-dimensionale Raum, in dem die Zellen des CNN angeordnet sind, ist derart diskre-
tisiert, dafl der Ortsvektor i immer die Position einer Zelle beschreibt. Die Parameter
kénnen fiir ein rauminvariantes Netzwerk in Matrizenschreibweise angegeben wer-
den. Fiir ein zweidimensionales Netzwerk mit Nachbarschaftsradius » = 1 sei der
Ortsvektor i = {x;,y;}, dann folgt

Ozi—1y;—1  Qujy; =1 OQzi+1y;—1
Ai—j = Oz —1,y; Qz;y; Qi +1,y; und

Ogi—1y4+1  Ozyyi+1 Qai41,y4+1
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bwifl,yifl bmi,yi,1 b$i+1ayi*1
Bi; = b1y, baiy; bai+1,y; )

bxi—l,yri-l bxi,yri-l bxrl-l,yi-i-l

wobei jeder Matrixeintrag a;_j und b;_; ein Skalar ist.

Die Parameter A; j fiir die Zelleingéinge und B; j fiir die Zellausgénge werden Tem-
plate genannt und legen den Grad der synaptischen Kopplung der Zelle mit ihren
Nachbarzellen fest. Das A-Template wird auch als Feedback-Template bezeichnet,

Zelleingangsaktivitaten
der Nachbarzelle

s

Synaptische
Kopplung

Feedforward

Bild 2.4: Synaptische Kopplung der Zelle C; mit ihren Nachbarzellen.

weil sie die Zellausgangsaktivitit einer Zelle Cj auf sich selbst und die Zellaus-
gangsaktivititen der Nachbarzellen von Cj zuriickkoppelt. Das B-Template wird als
Feedforward-Template bezeichnet, beides ist in Bild 2.4 dargestellt.

Ein zweidimensionales translationsinvariantes Netzwerk mit Nachbarschafts-
radius 7 = 1 wird durch die oben angegebenen 19 Parameter, der Feedforward-,
Feedback-Template und den Bias, vollstéindig beschrieben. Schreibt man diese 19 Pa-
rameter untereinander auf, so erhilt man das sogenannte CNN-Gen, das in Bild 2.5
dargestellt ist.
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a.l ————————————————————————

Feedforward

Zellausgangsaktivitat

CNN Gen

Feedback

Bild 2.5: Synaptische Kopplung der Zelle C; mit ihren Nachbarzellen und das CNN-Gen.

2.2  BErweiterte Definitionsweise von CNN

Die Skalare in den Matrizen A; j und B; j stellen lineare Funktionen der Zellkopplun-
gen dar. In der erweiterten Definition [16, 17] werden nun nichtlineare Funktionen
zugelassen. Die Matrizeneintrige konnen zum Beispiel Polynome der Form

a; (f (@i(1) = a5(y5(0) = > ple-vf (1)
und -

b (u5(1) = Y iy ()

sein, wobei K den maximalen Grad des Polynoms angibt. Fiir K = 3 ergeben sich

folgende Polynome
aj (y3(t)) = P yi(t) + 05 y5 (1) + s - 3 (2)
by (us(1)) = Py wi(t) + 05y - ui(t) +pjs - uj(t)
als Gewichtungsfunktionen.
Die Polynomkoeffizienten p{, und pj'),o werden nicht betrachtet, da die Summe der
Koeffizienten nullten Grades sich ebenso durch einen Schwellenwert z; ausdriicken

148t. Die in [18] erfolgreich eingesetzten Polynom-Templates werden auch in der
vorliegenden Arbeit verwendet und durch Ai, j und Bi, ; gekennzeichnet.
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Zusitzlich zu den oben geschilderten Netzwerken wurde noch eine dazu erweiter-
te Definitionsweise von Roska und Chua [21] angegeben. Es werden dabei zeitlich
verzogerte Werte y;(t — 7) und w;(t — 7) beriicksichtigt, somit nimmt die Zellzu-
standsgleichung eines CNN die Form

dx;(t 1
C xdi ) _ —R—xi(t) + A 9Y(t)+ A @Y;(t — 1)

+ Biyj®Uj(t)+Bi,j®Uj(t—T)—|—zi

an. Wie im obigen Fall kénnen auch hier die Kopplungen durch nichtlineare Gewich-
tungsfunktionen ersetzt werden, sodafl die Zellzustandsgleichung

dxz;(t 1 ~ -
M) = )+ @ Vi) + Ay @ V(- 7

+ Bi;®Uit) + Bi; @ Uit — 7) + 2
entsteht. Ein DTCNN wird dann durch die Zellzustandsgleichung

A @ Yj(t) + Aij ® Yt —7)
Biyj & UJ(t) —|—[;’17j ®Uj(t—7') + 24

[L‘i(t+ 1) = —[L‘i(t) +
+

beschrieben.

2.3  Pradiktion

Mittels eines Prédiktors wird versucht, den zukiinftigen Signalverlauf aus bereits
bekannten Signalwerten zu extrapolieren. Priadiktoren sind wichtige Hilfsmittel zum
effizienten Codieren von Sprach- und Bildsignalen [19]. Gelingt es, den Signalverlauf
bis auf einen Priddiktionsfehler aus den vergangenen Werten vorherzusagen, reicht
es aus, den Fehler fiir die Ubertragung oder Speicherung zu verwenden 8].

Ein Préadiktor heifit linear, wenn die vorhergesagten Werte geméf3

B(t) =) agx(ti)

aus den bekannten Werten gebildet werden konnen. Dabei ist #(¢) der vorhergesag-
te Wert fiir ein zeitdiskretes Signal x(t). Soll nur der ndchste Wert vorhergesagt
werden, ist die Prddiktionsschrittweite W = 1. Dies ist der einfachste Fall eines
Pradiktors. Allgemein kénnen zur Pridiktion auch nichtlineare Operationen und
Prédiktionsschrittweiten grofler eins zugelassen werden. Die Grofe L ist die Ordnung
des Pradiktors und gibt an, wieviele bereits bekannte Signalwerte fiir die Préadiktion
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x(t)

A /

—

Bild 2.6: Ausgehend von Zeitpunkt ¢; sind die Zeitpunkte ¢;_; bis t;_, die bereits
bekannten und t;,; bis t;,3 die zukiinftigen Signalwerte.

benutzt werden sollen. Die Faktoren a, sind die Gewichte, mit denen diese Werte in
den vorherzusagenden Wert eingehen. Bild 2.6 zeigt den Signalverlauf z:(¢) zum Zeit-
punkt ¢; und die bereits bekannten Werte zu den Zeiten t;_; bis t,_,. Zum Beispiel
wird bei einer Pradiktionsschrittweite W = 1 und einer Pridiktionsordnung L = 4
der Signalwert z(¢;) durch

4
= Z Qy x(ti,g)
=1

approximiert. Der beim Préidizieren entstehende Fehler e(t) = x(t) — Z(¢), der so-
genannte Pradiktionsfehler, soll durch geeignete Wahl der Faktoren a, minimiert

werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Definitionsweise von DTCNN [21] so erweitert,
dafl mehrere bekannte Signalwerte in die Prédiktion einbezogen werden konnen.
Fiir CNN wird also eine Pradiktionsordnung L grofer eins zugelassen. Ein DTCNN,
das zur Pridiktion des néchsten Wertes Z;(¢;) herangezogen wird, kann mit dieser
erweiterten Definition durch die Zellzustandsgleichung

Mh

‘%i(ti):_‘ri(tifl) + A1J®Y i— 1 + [ 53®Y i— l)]

=2

Mh

+ Bi;®@Uj(ti1) + [5’1(? ® Uj(ti—E)] + 2

o~
/|

2

beschrieben werden. Die Summe iiber die Pridiktionsordnung L beginnt bei ¢ = 2,
denn der bekannte Wert fiir / = 1 wird mit den Parametern Ai, j und Bi, j gewichtet.
Die Kopplungsgewichte der bereits bekannten Werte sind von der Pradiktionsord-
nung L abhéngig, was durch die Parameter A und B beschrieben wird.
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3 Hirnelektrische Aktivitat bei Epilepsie

Ein menschliches Gehirn besitzt ca. 10 Neuronen. Sie empfangen Signale und
geben neue, von ihnen erzeugte, Signale weiter. Bild 3.1 zeigt eine schematische
Darstellung eines Neurons. Die Fortsitze des Neurons, die die Eingangsinformation
sammeln, werden Dendriten genannt. Diese Dendriten iibernehmen Signale aus an-

Dendriten Synapsen

AE/ Axonhiigel

Zellkorper/Soma

A

Synapsen

Bild 3.1: Schematische Darstellung eines Neurons.

deren Nervenzellen an den sogenannten Synapsen. Ein einzelnes Neuron hat bis zu
10.000 Synapsen, durch die es mit anderen Neuronen in seiner Umgebung verbunden
ist. Das menschliche Gehirn besitzt also ca. 1 Billiarde Synapsen [22]. Der Zellkorper
produziert in diversen Organellen die fiir die Arbeit des ganzen Neurons notwendigen
Stoffe. Die Ausgabesignale des Neurons werden durch das Azon an andere Neuro-
nen weitergereicht. Jede Zelle besitzt hochstens ein Axon. Einige Neuronen besitzen
kein Axon, da ihre Aufgabe anscheinend nur die Verkniipfung anderer Zellen durch
synaptische Kontakte an den Dendriten ist [20].

3.1 Epilepsie

Epilepsie ist eine Krankheit des menschlichen Gehirns von der weltweit ca. 0,6%
der Bevolkerung betroffen sind. Ein epileptischer Anfall ist die klinische Manife-
station tiberh6hter und/oder hypersynchroner Aktivitét von Neuronen im zerebra-
len Kortex. Diese abnormale Aktivitdt der Neuronen beendet sich normalerweise
selbstéindig.

Es treten stark unterschiedliche Formen von epileptischen Anfillen auf. Diese Er-
scheinungsformen spiegeln die Funktion des zerebralen kortikalen Bereichs wider,
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in dem die abnormale neuronale Aktivitdt auftritt. Ein epileptischer Anfall zeigt
sich durch ein gestortes neurales Verhalten, beispielsweise durch die Unfdhigkeit, zu
sprechen und/oder sich zu bewegen oder dies nur unwillkiirlich zu kénnen, sowie
durch einen verdnderten Bewuftseinszustand, Sinnesempfindungen oder autonome

Storungen. Oft treten mehrere Stérungen simultan auf [4].

Epileptische Anfille lassen sich mit Hilfe eines Elektroenzephalogramms, kurz EEG,
erfassen. Dabei wird die hirnelektrische Aktivitdt mittels duflerlich angebrachter
Sonden durch den Schiddelknochen und die Kopfhaut gemessen. Aufgrund der un-
terschiedlichen Leitfihigkeiten der verschiedenen Gewebearten entstehen mefitechni-
sche Probleme. Um diese zu umgehen, konnen auch invasive Mefimethoden genutzt
werden, wie zum Beispiel das Elektrokortikogramm, ECoG, und das Stereoelektro-
enzephalogramm, SEEG. Die hirnelektrische Aktivitit wird dabei mittels Subdural-
sonden direkt auf der Hirnoberfliche und mit Tiefensonden im Hirninnern gemessen.

3.1.1 Definitionen

Es folgen nun einige grundlegende Definitionen, die die Epilepsie nidher spezifizieren
und zum Verstidndnis der folgenden Ausfiihrungen wichtig sind.

Epileptische Storung Eine epileptische Storung bezeichnet einen chronischen
neurologischen Zustand, der durch wiederkehrende epileptische Anflle gekennzeich-
net ist, und impliziert eine neurologische Abnormalitéit des Gehirns.

Epilepsie Epilepsie umfafit alle méglichen Formen epileptischer Stérungen und ist
der Oberbegriff der Symptome epileptischer Anfille, sodaf} eigentlich von Epilepsien
gesprochen werden muf.

Iktual, postiktual, interiktual Hiermit werden die verschiedenen zeitlichen
Phasen eines epileptischen Anfalls charakterisiert. Die iktuale Phase ist der epilepti-
sche Anfall selbst, wie er mittels EEG-Messungen erfaflt werden kann. Wohingegen
postiktual die Phase nach dem Anfall bezeichnet, in der es noch zu funktionellen
Storungen des Gehirns kommt, wihrend der Zeitraum zwischen der postiktualen
und der néchsten iktualen Phase interiktual genannt wird.
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Epileptogenesis Epileptogenesis bezeichnet die Entwicklung einer epileptischen
Storung, also den Krankheitsverlauf. Dieser Begriff wird in manchen Féllen auch fiir
den epileptischen Anfall verwendet.

Epileptischer Fokus Als epileptischen Fokus bezeichnet man den elektrophy-
siologisch definierten Bereich im Gehirn, der als anfallsauslosendes Areal betrachtet
werden kann. Ublicherweise senden diese Neuronen unkontrollierte elektrische Signa-
le aus, die auf den Bereich des epileptischen Fokus beschriankt sind. Die Ausbreitung
dieser Signale iiber das gesamte Gehirn kann zu einem epileptischen Anfall fithren.
Der epileptische Fokus kann eindeutig sein (fokal), in beiden Hirnhilften existie-
ren (bilateral), aus mehreren Quellen stammen (multifokal) oder ist keiner Region
zuzuordnen (diffus).

Kontrolle und Heilung epileptischer Anfille Wenn die Haufigkeit epilepti-
scher Anfille iiber einen ldngeren Zeitraum auf ein akzeptables Niveau gefallen ist,
spricht man von kontrollierten Anfillen. Beispielsweise kann fiir einen Patienten, der
sonst mehrere Anfille pro Tag erleidet, ein Anfall pro Tag bereits ein akzeptables
Niveau sein. Treten iiber einen ldngeren Zeitraum, iiblicherweise fiinf Jahre, keine
epileptischen Anfille mehr auf, gilt der Patient als geheilt. Weder fiir das akzeptable
Niveau noch fiir den lingeren Zeitraum kénnen allgemein giiltige Aussagen getroffen
werden, sodafl diese Begriffe fiir jeden Patienten unterschiedlich definiert werden.

Partielle Anfille Partielle Anfélle beginnen in einer Gehirnhilfte und heiflen ein-
fach, wenn der Patient sein Bewuf3tsein nicht verliert, ansonsten werden sie komplex

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

Generalisierte Anfdlle Generalisierte Anfille beginnen simultan an mehreren
Punkten des Gehirns. Oft entstehen aus partiellen Anféllen generalisierte Anfille.

Aura Die sogenannte Aura tritt nur ganz kurz vor dem epileptischen Anfall auf
und ist nur durch den Patienten selbst wahrzunehmen. Dieses Phinomen tritt aller-
dings nur bei einer sehr geringen Anzahl von Patienten auf.

Die INTERNATIONALE LIGA GEGEN EPILEPSIE hat eine Klassifizierung epileptischer
Anfille vorgestellt, die in Anhang A.1 wiedergegeben ist.
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3.2 Analyse hirnelektrischer Aktivitét

3.2.1 Invasive EEG-Messungen

Die elektrische Aktivitdt der Neuronen im Gehirn, im folgenden als hirnelektrische
Aktivitédt bezeichnet, kann mit Hilfe eines Elektroenzephalogramms erfafit werden.
Dazu miissen Elektroden in die Ndhe der zu messenden Neuronen gebracht werden.

Soll die elektrische Aktivitdt von Neuronen direkt an der Hirnoberfliche gemes-
sen werden, wird die Schideldecke geoffnet, und die Sonden werden auf das Gehirn
gelegt. Bei Messungen im Innern des Gehirns werden sogenannte Tiefensonden ver-
wendet. Diese stdbchenférmigen Sonden konnen durch ein vergleichsweise kleines
Loch in der Schéideldecke in das Gehirn eingefiihrt werden.

Je nach Lage im Gehirn werden die einzelnen Sonden bezeichnet, wie ein mogliches
Implantationsschema in Bild 3.2 reprisentativ zeigt. Diese chirurgischen Eingriffe

Bild 3.2: Reprdsentatives Schema implantierter Sonden, die fiir invasive Aufnahmen der
hirnelektrischen Aktivitat bei Epilepsie-Patienten genutzt werden.

werden in der KLINIK FUR EPILEPTOLOGIE DER MEDIZINISCHEN EINRICHTUNG
DER UNIVERSITATSKLINIK BONN vorgenommen.
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3.2.2 Datenerfassung

Auf einer implantierten Sonde befinden sich mehrere Meflpunkte, die sogenannten
Elektroden, unabhéngig davon, ob es eine Oberflichen- oder Tiefensonde ist. Die
hirnelektrischen Signale werden zunichst tiefpafigefiltert (85 Hz, -3 dB Punkt) und
analog aufgezeichnet. Zur spéteren Verarbeitung durch einen Digitalrechner werden

TP-Filter i [ T I I 1 I t

&

o BT

—

n-3n-2n-1 n nwltl nl+2 n+3
Bild 3.3: Messung der hirnelektrischen Aktivitat.

die MeBlwerte mit einer Abtastrate von 173 Hz und 12 Bit-Quantisierung digita-
lisiert. Die so gewonnenen Daten werden in quasistationdre Abschnitte [13] zu je
30 Sekunden eingeteilt, die im folgenden Intervalle genannt werden. Ein Intervall
besteht demzufolge aus 5190 Me3werten.

3.2.3 Dimensionsprofile von Epilepsie-Patienten

Lehnertz und Elger [11, 12, 13] entwickelten mit Hilfe von Methoden der Theorie
nichtlinearer dynamischer Systeme eine Abschétzung der Komplexitét eines Signals.
Die dazu herangezogene Kenngrofie ist eine D} genannte Approximation der Korre-
lationsdimension D, [6]. Ein niedriger Dj-Wert, kleiner oder gleich fiinf, wird dabei
als niedrige Komplexitit interpretiert. Die betrachteten Neuronen befinden sich in
einem hyperaktiven Zustand und konnen nicht fiir eine Aufgabe rekrutiert werden.
Ein hoher D3-Wert, gréfler oder gleich zehn, wird dagegen als eine hohe Komplexitét
interpretiert. Der Bereich zwischen fiinf und zehn wird in 256 dquidistante Intervalle
eingeteilt.

Die Dj-Dimension wurde fiir jede Elektrode und jedes Intervall berechnet und
zur Visualisierung in eine Graustufendarstellung eingetragen. Dabei werden in x-
Richtung die Intervalle m und in y-Richtung die einzelnen Elektroden aufgetra-
gen. Niedrigen D3-Werten, D35 < 5, wird die Farbe schwarz und hohen Dj-Werten,
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D3 > 10, die Farbe weif§ zugeordnet. Die Graustufen zwischen schwarz und weifl
werden in 256 dquidistante Intervalle unterteilt. Liegt ein D3-Wert in einem der zu-
vor definierten 256 Intervalle, so wird ihm die entsprechende Graustufe zugeordnet.
Die Darstellung samtlicher D3-Werte einer Aufnahme wird im weiteren Verlauf als
Dimensionsprofil bezeichnet.

Bild 3.5: Dimensionsprofil von Patient 4. Epileptischer Anfall bei m = 20.
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Bild 3.6: Dimensionsprofil von Patient 3: Epileptischer Anfall bei m = 27.
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Bild 3.7: Dimensionsprofil von Patient 1. Epileptischer Anfall bei m = 50.
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Zum Beispiel kann man bei Patient 1, in Bild 3.7 auf Seite 17, den fokalen Bereich im
Bereich der TL-Sonde erkennen, aufgrund der durchgehend niedrigen Komplexitét
aller TL-Elektroden. Wiahrend des epileptischen Anfalls zeigt das gesamte Gehirn
eine niedrige Komplexitéit, was in den vier Intervallen am rechten Bildrand zu sehen
ist. Untersuchungen der KLINIK FUR EPILEPTOLOGIE DER MEDIZINISCHEN EIN-
RICHTUNG DER UNIVERSITATSKLINIK BONN haben gezeigt, daff deutliche Ande-
rungen der Dj-Dimension als Vorldufer eines bevorstehenden epileptischen Anfalls
betrachtet werden koénnen.

Die Bilder 3.4 — 3.7 zeigen jeweils die Dimensionsprofile der vier untersuchten Pati-
enten vor und wihrend eines epileptischen Anfalls. Die Dimensionsprofile von Auf-
nahmen, wiahrend der der Patient keinen epileptischen Anfall erlitt, befinden sich
im Anhang B.

3.3 Datenbasis

Fiir die vorliegenden Untersuchungen hat die KLINIK FUR EPILEPTOLOGIE DER ME-

‘ Patient ‘ Datensatz H Informationen
1 Anfallsfrei S. 64
2 Zwei Kurznarkosen mit 9 Minuten Vorlauf S. 65
! 3 Anfallsfrei S. 66
4 1 Anfall mit 25 Minuten Vorlauf S. 17
1 Interiktuale Langzeitregistrierung S. 69
2 Kurzer interiktualer Datensatz S. 67
2 3 1 Anfall S. 15
4 Kurzer Datensatz mit Hyperventilation S. 68
1 Normale Aktivitéit S. 70
2 Interiktuale Aktivitét S. 72
3 3 2 Anfille S. 69
4 Interiktuale Aktivitét S. 71
5 1 Anfall S. 16
1 Interiktuale Aktivitét S. 75
2 1 Anfall S. 15
4 3 Interiktuale Aktivitét S. 73
4 Interiktuale Aktivitét S. 74
5 1 Anfall S. 75

Tabelle 3.1: Ubersicht der in dieser Arbeit beriicksichtigten Aufnahmen.
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DIZINISCHEN EINRICHTUNG DER UNIVERSITAT BONN von vier Patienten jeweils
mehrere Aufnahmen zur Verfiigung gestellt. Tabelle 3.1 zeigt, in welcher Verfassung
der Patient war, als der jeweilige Datensatz aufgenommen wurde. In der rechten

Spalte ist die Seitennummer angegeben, auf der sich das entsprechende Dimensions-
profil befindet.

‘ Patient ‘ Datensatz H M ‘ O ‘ N ‘ Aufnahmedauer | Abtastrate

1 38 | 84 | 5190 00:20:00 173 Hz
2 37 | 83 | 5190 00:20:00 173 Hz
! 3 28 | 83| 5190 00:15:00 173 Hz
4 54 | 83 | 5190 00:28:01 173 Hz
1 252 1 52| 5190 02:06:23 173 Hz
2 50 | 54 | 5190 00:25:54 173 Hz
2 3 100 | 54 | 5190 00:50:50 173 Hz
4 40 | 54 | 5190 00:20:55 173 Hz
1 38 | 48 | 5190 00:19:56 173 Hz
2 28 | 48 | 5190 00:29:53 173 Hz
3 3 148 | 48 | 5190 01:14:45 173 Hz
4 28 | 48 | 5190 00:14:57 173 Hz
5 38 | 48 | 5190 00:19:56 173 Hz
1 120 | 52 | 5190 00:25:55 173 Hz
2 70 | 52 | 5190 00:35:53 173 Hz
4 3 29 | 52 | 5190 00:30:27 173 Hz
4 60 | 52 | 5190 00:30:55 173 Hz
5 214 | 32 | 7800 01:47:35 260 Hz

Tabelle 3.2: Detaillierte Ubersicht aller Aufnahmen, wobei M die Anzahl der Intervalle,
O die Anzahl der Elektroden einer Aufnahme und N die Anzahl MeBwerte pro Intervall
bezeichnet.

Bei der Aufnahme eines Datensatzes wird zwischen der tatséichlichen Zeit ¢ und der
Zeit T unterschieden. Die Zeit T beginnt immer zum Zeitpunkt 7o = 0, ist aber
gegeniiber der tatsédchlichen Zeit ¢t um e verschoben.

Die Berechnung der Korrelationsdimension Dj erfolgt alle 30 Sekunden in der
tatséichlichen Zeit ¢. Da die Aufnahme bei T; = 0 beginnt, wird zunéchst die
Zeit T, = ¢ abgewartet und dem Signalabschnitt S, in der Zeit von T bis T.
kein Dimensionswert zugeordnet. Dieser Sachverhalt ist in Bild 3.8 dargestellt. Vom
Zeitpunkt 7. an, wird fiir jeweils 30 Sekunden ein Dimensionswert Dj berechnet.
Somit unterteilt sich eine Aufnahme in M Intervalle, wobei bei einer Abtastfre-
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quenz V' = 173 Hz jedes Intervall I, 5190 Signalwerte enthélt. M bezeichnet im
folgenden die Anzahl der Intervalle des jeweiligen Datensatzes.

Die Aufnahmen sind mit einer Frequenz v = % Hz = 173,61 Hz abgetastet. Zur
Berechnung der Dimension D; wurde eine Frequenz v/ = 173 Hz zugrundegelegt. Um
diese Diskrepanz zwischen v und v’ zu kompensieren, wird nach einigen Intervallen
im Datensatz eine Sekunde, also 173 Meflwerte, iibersprungen. Der Abschnitt S, in

Bild 3.8 zeigt dies.

Das Ende der Aufnahme von hirnelektrischen Signalen in der tatséchlichen Zeit ¢
ist nicht zeitgleich mit dem Ende der Berechnung der Dimensionswerte. Nach dem

hirnelektrische
Signale

A
% So %

| | | e -
%5 O Q ) Q Q Q P
xo“?‘g @& fo’VQ xo“r‘]/ @’5‘0 .<o‘5’0 xo%?@%(b t
Nq/;&// (]/‘ N{L‘ Nq/. \(J/. N(]/. \(J/. N{L‘
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Bild 3.8: Veranschaulichung der Einteilung einer Aufnahme hirnelektrischer Aktivitat in
einzelne Intervalle.

letzten Signalabschnitt I,;, dem ein Dimensionswert zugewiesen wird, folgen noch
hirnelektrische Signale, denen kein Dimensionswert mehr zugewiesen wird. Der Ab-
schnitt S, in Bild 3.8 verdeutlicht dies.
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4 Ergebnisse

4.1 Zugrundegelegtes CNN

Die hirnelektrischen Signale sollen mit Hilfe eines CNN untersucht werden. Da diese
Werte zeitdiskret vorliegen, wird ein DTCNN verwendet. Dem Netzwerk wird jeweils
ein quasistationéres Intervall I,,,, also 5190 Meflwerte, prisentiert. Ausgehend vom
ersten Meflwert zum Zeitpunkt ¢y soll der nichste Wert zum Zeitpunkt ¢, pradiziert
werden. Diese Préidiktion wird in zeitlicher Reihenfolge fiir jeden der 5190 Mef-
werte durchgefithrt. Dadurch ergibt sich ein Ausgangssignal mit 5190 prédizierten
Signalwerten, das zur Fehlerbestimmung mit dem Eingangssignal verglichen wird.

Die sechs zu untersuchenden Elektroden einer Sonde sollen parallel analysiert wer-
den. Es wird daher ein eindimensionales Netzwerk mit sechs Zellen gewahlt. Im
Gehirn werden die einzelnen Neuronen von ihren umliegenden Neuronen beeinfluf3t.
Diese Eigenschaft wird auf dem DTCNN dadurch widergespiegelt, daf3 die direkte

O O O

C;

A I_J

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

Wechselwirkung der einzelnen Zellen untereinander auf eine lokale Nachbarschaft
beschrinkt ist. Im Rahmen dieser Arbeit sollen jeweils nur die néichsten Nachbarn
einen direkten Einfluf haben, sodaf fiir die Parameter A;_j eine eindimensionale
Matrix mit drei Eintrdgen gewéhlt wird. Dieser Sachverhalt ist in Bild 4.1 veran-
schaulicht. Die Parameter werden durch ein sogenanntes Training bestimmt, welches
in Abschnitt 4.2.1 niher erldutert ist

Sei der Ortsvektor i = ¢ Fiir das oben beschriebene DTCNN konnen die Parame-
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ter A;_; geméf
Ai—j = [ Ai—1 Qi Qi1 ]

notiert werden, wobei der Eintrag a; das Zentralelement genannt wird. Wenn die
Parameter a; ; und a;,; identisch sind, liegt ein symmetrisches Template vor, an-
sonsten ein asymmetrisches Template. Bei den realen Messungen befindet sich links
und rechts einer betrachteten Elektrode unterschiedliches Nervengewebe. Diese Tat-
sache wird auf dem DTCNN durch eine asymmetrische Wahl der Parameter A;_;
widergespiegelt.

Nun miissen weitere Parameter des Netzwerks bestimmt werden, wie der Polynom-
grad K, die Pradiktionsordnung L und die Pradiktionsschrittweite W. Als Fehlermaf
fiir die Giite der Parameter wird der relative quadratische Fehler gemafl

e(m) _ Z (yi(t) - Zjl(t)) (41)

- v (1)

verwendet, wobei y;(¢) die Ausgangsaktivitit der Zelle C; und g;(¢) die prédizierte
Ausgangsaktivitit fiir das Intervall m bezeichnet.

Es wurde untersucht, ob die Wahl einer unterschiedlichen Priadiktionsschrittweite W
Einfluf} auf den Pridiktionsfehler e(m) hat. Da eine Erhohung der Pridiktionsord-

Préadiktions- | Préadiktions- Pradiktions- | Prédiktions-
ordnung L | schrittweite I/ e(m) ordnung L | schrittweite W e(m)
4 1 0,03282
4 2 0,10520
1 1 0,05837 4 5 0.22646
4 4 0,34490
2 1 0,03598 6 1 0,03183
2 2 0,10988 6 2 0,10283
2 3 0,23180 6 3 0,22432
2 4 0,35112 6 4 0,34354
3 1 0,03474 11 1 0,03060
3 2 0,10878 11 2 0,09804
3 3 0,22986 11 3 0,21932
3 4 0,34845 11 4 0,34013

Tabelle 4.1: Der EinfluB unterschiedlicher Pradiktionsordnungen und -schrittweiten auf
den Pradiktionsfehler e(m) wurde untersucht. Reprasentativ ist das Ergebnis fiir Inter-
vall 1 der TLO1-Elektrode aus Datensatz 4 von Patient 1 dargestellt. Es wurden quadra-
tische Polynome verwendet, der Polynomgrad K ist zwei.
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Bild 4.2: e(m) in Abhangigkeit von der Pradiktionsschrittweite bei konstanter Pradik-
tionsordnung (oben) und e(m) in Abhédngigkeit von der Pradiktionsordnung bei kon-
stanter Pradiktionsschrittweite (unten), wobei das Ergebnis fiir Intervall m = 1 der
TLO1-Elektrode aus Datensatz 4 von Patient 1 dargestellt ist.
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nung L mit einem hoheren Rechenaufwand verbunden ist, wurde weiterhin unter-
sucht, ob eine derartige Erh6hung zu einer Erniedrigung des Priadiktionsfehlers e(m)
fiihrt. Fiir verschiedene Pradiktionsordnungen und jeweils unterschiedliche Pradik-
tionsschrittweiten ist der zugehorige Fehler in Tabelle 4.1 angegeben. In Bild 4.2
wird der Fehler beispielhaft fiir die Pradiktionsordnung L = 3 sowie fiir die Pradik-
tionsschrittweite W = 1 gezeigt.

Die Ergebnisse in Tabelle 4.1 betrachtend, lassen sich die folgenden Schluf3folgerun-
gen ziehen. Erstens steigt der Fehler erwartungsgeméfl an, wenn die Prédiktions-
schrittweite erhoht wird. Zweitens sinkt der Fehler, wenn die Pridiktionsordnung
erhoht wird. Ab der Pradiktionsordnung zwei nimmt der Fehler nur noch unwesent-
lich ab, sodal im folgenden die Pradiktionsordnung L = 2 und die Préadiktions-
schrittweite W = 1 verwendet wird.

Eine Erhohung des Polynomgrades K in den nichtlinearen Matrixeintrégen a; fiihrt
ebenfalls zu einem deutlich hoheren Rechenaufwand. Die Resultate in Tabelle 4.2

Grad K der Grad K der

Polynome e(m) Polynome e(m)
1 0,03124 6 0,03079
2 0,03120 7 0,03073
3 0,03097 8 0,03072
4 0,03093 9 0,03070
5 0,03079 10 0,03070

Tabelle 4.2: Pradiktionsfehler in Abhangigkeit des Polynomgrades K, wobei die Pradik-
tionsordnung L = 2 und die Pradiktionsschrittweite W = 1 ist.

zeigen jedoch, dal ab dem Polynomgrad K = 3 keine wesentliche Abnahme des
Fehlers auftritt. Zusammenfassend wird im folgenden zur Untersuchung des zeit-
lichen Verlaufs der Parameter von CNN ein invariantes DTCNN mit sechs Zellen
verwendet, dessen asymmetrische Templates jeweils drei Zellen mittels nichtlinearer
Polynome lokal koppeln. Als Zellausgangsfunktion y;(¢) wird die lineare Ausgangs-
kennlinie f (z;(t)) = x;(t) verwendet. Weiterhin ist die Priadiktionsordnung L = 2,
die Préadiktionsschrittweite W = 1 und der Polynomgrad K = 3.

4.2  Merkmalsbestimmung

Der zeitliche Verlauf der Parameter eines DTCNN, das zur Priadiktion des néchsten

Wertes herangezogen wird, soll untersucht werden. Zunéchst werden aus der zu
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analysierenden Aufnahme die Signale der zu untersuchenden Elektroden extrahiert
und vom Mittelwert befreit. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Elektroden TLO1
bis TLO6 beriicksichtigt, da bei allen vorliegenden Patienten der epileptische Fokus
im Bereich der TL-Elektroden lokalisiert werden konnte [10]. Das Ablaufdiagramm

[ Extraktion der hirnelektrischen Signale ]
Y

[ Pradiktion mittels DTCNN j

/ ¢ N\

Differenz der Polynomkoeffizienten

Schwellenwertfunktion

Bild 4.3: Schematische Darstellung der Untersuchung des zeitlichen Verlaufs der Para-
meter von DTCNN.

in Bild 4.3 veranschaulicht die einzelnen Schritte der Untersuchung des zeitlichen
Verlaufs der Parameter. Die numerische Losung der Zellzustandsgleichung der be-
trachteten DTCNN wurde mit dem Programm SCNN [9, 14] durchgefiihrt.

4.2.1 Parametertraining

Fiir jeweils einen Signalabschnitt mit 5190 MefSwerten werden mittels eines Trainings
die Parameter so angepafit, daf§ die Fehlerfunktion e(m) minimiert wird. Als Trai-
ningsverfahren wird das Powell-Verfahren [15] verwendet. Der schematische Ablauf
eines Trainings ist in Bild 4.4 dargestellt. Die Parameter werden zu Beginn des Trai-
nings mit Gaufischen Zufallszahlen initialisiert. Die Préadiktion des Ausgangssignals
wird mit diesen Werten durchgefiihrt und anschlieBend der Fehler e(m) zwischen
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hirnelektrische | Y
Signale
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T y(t)
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Bild 4.4: Schematische Darstellung der Anpassung des CNN-Gens mittels eines Lern-
verfahrens.

dem Eingangssignal z(¢) und dem Ausgangssignal §(¢) des DTCNN berechnet. Die-
ser Fehler wird dem Lernverfahren présentiert, welches nun die Parameter verdndert.
Dies wird so lange wiederholt bis die Fehlerfunktion e(m) minimiert ist. Dann wird
das Training beendet und die Parameter werden als Template abgespeichert.

Dieses Verfahren wird nun auf alle M Intervalle eines Datensatzes angewandt, so-
dal M Pridiktionsfehler e(m) vorliegen. In Bild 4.5 sind alle Pridiktionsfehler fiir
Datensatz 4 von Patient 1 gegen die Intervallnummer m aufgetragen. Die senkrechte
Markierung bei Intervall m = 50 zeigt an, daf} hier der epileptische Anfall beginnt.
Vor dem epileptischen Anfall tritt keine signifikante Anderung des Pridiktionsfeh-
lers auf, sodal der Pradiktionsfehler nicht als Merkmal fiir einen bevorstehenden
epileptischen Anfall genutzt werden kann. Weitere Messungen mit allen anderen
vorliegenden Datensiitzen bestétigten diese Aussage.

4.2.2 Pradiktorkoeffizienten

Durch das oben erlduterte Parametertraining liegen fiir jedes Intervall m eines Da-
tensatzes die Parameter eines DTCNN vor. Die Untersuchungen wurden mit einem
translationsinvarianten DTCNN durchgefiihrt, sodaf fiir die Parameter A;_; verein-
fachend A(m) geschrieben werden kann. Mit Polynomen der Form

a; (yi(t),m) = > p(m) - y(1)

k=1
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Bild 4.5: Pradiktionsfehler aller Intervalle fiir Datensatz 4 von Patient 1.

kann der Parameter A geméif

geschrieben werden. Separat fiir jeden Grad k der Nichtlinearitit werden die Betrige
der Polynomkoeffizienten geméf

or(m) = [p& m)| + [p ()| + [p) )|
summiert, soda$ fiir jedes Intervall m drei Funktionswerte gy (m) berechnet werden
konnen. Trigt man diese drei Werte o (m) fiir alle Intervalle eines Datensatzes gegen
die Intervallnummer m auf, so ergibt sich zum Beispiel fiir Datensatz 3 von Patient 2
das in Bild 4.6 dargestellte Ergebnis. Die berechnete Kurve fiir den Grad k£ = 3 der
Nichtlinearitét soll ndher untersucht werden. Zwischen dem Intervall m = 43 und
m = 68 ist eine deutliche Erh6hung der Funktionswerte zu erkennen.

Im folgenden soll eine weitergehende patientenabhingige Analyse dieser Parameter
entwickelt werden, mit deren Hilfe sich eine solche signifikante Erhohung der Funk-
tionswerte kennzeichnen 1dt. Zunéchst wird die Differenz der Polynomkoeffizienten
vom Grad k£ = 3 der Nichtlinearitit zum Grad £ = 1 geméf

d(m) = pz(m) — p1(m)
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Bild 4.6: Summe der Betrdge der Polynomkoeffizienten am Beispiel von Datensatz 3
bei Patient 2.

bestimmt. Durch Berechnung dieser sogenannten Differenzenfunktion d(m) kann
fiir jedes Intervall m ein Funktionswert berechnet und gegen die Intervallnummer m
aufgetragen werden. Eine patientenabhéngige Funktion, die in Bild 4.3 durch den
gestrichelten Rahmen dargestellt ist, kann entweder eine Glittung oder eine Gra-
dientenberechnung sein. Die Glattung wird mittels einer lokalen Mittelwertbildung

geméif
1 m-+e
— /
v(m) = v ,E ] d(m')

durchgefiihrt, wobei V' mit m’ € [m — e, m + €| die Anzahl der Funktionswerte
ist, aus denen der lokale Mittelwert gebildet wird. Im Rahmen dieser Arbeit wird
eine e-Umgebung von zwei Werten zur Berechnung herangezogen, sodafl der loka-
le Mittelwert aus fiinf Werten berechnet wird. Die Gradientenberechnung erfolgt
ndherungsweise geméf
Ad
g(m) = Am
d(m) — d(m — Am)
Am ’
wobei im Rahmen dieser Arbeit stets Am = 1 ist. Abschlieend wird die Schwellen-
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wertfunktion k(m) geméif

(m) = 1 fiir d(m) > s
10 sonst

mit einem geeignet gewihlten Schwellenwert s berechnet. Wurde anstelle der Dif-
ferenzenfunktion d(m) eine andere patientenabhéingige Funktion berechnet, so wird
die Schwellenwertfunktion x(m) entsprechend auf diese Funktion angewendet.

Die berechneten Funktionswerte d(m), v(m) oder g(m) und x(m) werden im folgen-
den fiir jeden Patienten dargestellt. Diese Grafiken werden untereinander angeord-
net, wobei das jeweils obere Bild einen Datensatz mit epileptischem Anfall und das
untere Bild einen Datensatz ohne epileptischen Anfall darstellt. Die senkrechte Mar-
kierung deutet den Zeitpunkt an, an dem klinische Manifestationen des epileptischen
Anfalls registriert wurden.
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4.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse

Patient 2

Die Auswertung wurde mit der Berechnung der Differenzenfunktion d(m) aller Da-
tensitze von Patient 2 begonnen. Fiir die Datenséitze 3 und 4 ist das Ergebnis
repriasentativ dargestellt. Den Verlauf der Funktionswerte in Bild 4.7 betrachtend
lassen sich folgende Schluf3folgerungen ziehen. Zwischen dem Intervall m = 43 und
m = 68 ist eine deutliche Erh6hung dieser Werte zu erkennen. Bei Intervall m = 27
ist ein sehr hoher einzelner Funktionswert zu sehen. Diese Uberhchung ist auch
bei der Dj-Dimension festzustellen. Die Auswertung soll auf die rechte Erhéhung

konzentriert werden.

Um nun diese Erhohung zu verdeutlichen, wurde die so berechnete Kurve mittels
der lokalen Mittelwertbildung v(m) geglittet. Die Erhthung einer groeren Menge
von Funktionswerten tritt nun deutlicher hervor, wihrend vereinzelte hohe Werte,
wie sie zum Beispiel bei Intervall m = 27 auftreten, erniedrigt werden, beides ist
in Bild 4.8 zu erkennen. Abschlieend wurde der Schwellenwert s = 1,5 gewéhlt
und x(m) berechnet. Die Funktionswerte sind fiir Datensatz 3 in Bild 4.9 und fiir
Datensatz 4 in Bild 4.10 dargestellt. Zum Vergleich ist jeweils die Dj-Dimension der
untersuchten Elektroden angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.9 betrachtend 148t sich die Schlufifolgerung ziehen, daf ei-
ne signifikante Anderung der Parameter von DTCNN stattgefunden hat. Da diese
Anderung zeitlich vor dem Eintreten des epileptischen Anfalls liegt, kann sie als
Vorlaufer eines bevorstehenden epileptischen Anfalls betrachtet werden. Wird dieses
Verfahren mit identischen Parametern auf die anderen Aufnahmen dieses Patienten
angewandt, zeigten die Datenséitze mit interiktualer Aktivitdt keine signifikanten
Anderungen, wie es beispielhaft in Bild 4.10 dargestellt ist.
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Bild 4.7: Die Differenzenfunktion d(m) wurde fiir Datensatz 3 (oben) und Datensatz 4
(unten) von Patient 2 berechnet.
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Bild 4.8: Fir Patient 2 wurde als patientenabhangige Funktion die lokale Mittelwert-

Datensatz 4 unten dargestellt.

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

32
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Bild 4.9: Die Schwellenwertfunktion x(m) wurde berechnet. Fiir Patient 2 ist Daten-
satz 3 oben und als Vergleich unten die D3-Dimension der entsprechenden Elektroden
angegeben.
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Bild 4.10: Die Schwellenwertfunktion x(m) wurde berechnet. Fiir Patient 2 ist Daten-
satz 4 oben und als Vergleich unten die D3-Dimension der entsprechenden Elektroden
angegeben.
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Patient 1

Im weiteren Verlauf sollen die Ergebnisse fiir die Datensitze von Patient 1 bespro-
chen werden. Als typische Beispiele sind die Resultate der Differenzenfunktion d(m)
fiir die Datensétze 1 und 4 in Bild 4.11 dargestellt. Auch bei diesem Patient tritt
zwischen den Intervallen m = 22 und m = 28 eine Erhéhung der Funktionswerte
auf. Diese Erhohung zeichnet sich besonders durch den auffilligen Gradienten bei
Intervall m = 22 aus.

Daher wurde bei diesem Patienten die Auswertung besonderes auf den Gradienten
konzentriert und als patientenabhéingige Funktion die Gradientenfunktion g(m) mit
Am =1 berechnet, deren Ergebnis in Bild 4.12 veranschaulicht wird. Der Gradient
bei Intervall m = 22 ist nun noch deutlicher. Als Schwellenwert wurde s = 2,5
gewdhlt und abschliefend die Schwellenwertfunktion x(m) berechnet. Die Funkti-
onswerte sind fiir Datensatz 4 in Bild 4.13 und fiir Datensatz 1 in Bild 4.14 dar-
gestellt. Die D3-Dimension der untersuchten Elektroden ist zum Vergleich ebenfalls
angegeben.

Das Ergebnis in Bild 4.13 betrachtend, 148t sich die SchluBfolgerung ziehen, daf
eine signifikante Anderung der Parameter des DTCNN stattgefunden hat. Diese
Anderung kann als Vorldufer eines bevorstehenden epileptischen Anfalls betrach-
tet werden, da sie zeitli