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Kapitel 1

Einleitung

Die medizinische Forschung hat sich in den letzten Jahrzehnten von der reinen
Medizin hin zu einer medizinisch-technischen und schliefilich zu einer medizinisch-
informationstechnischen Wissenschaft entwickelt. Ihre Aufgabe ist dabei nicht nur, neue
Verfahren zu entwickeln, sondern diese Verfahren auch anhand ihrer Qualitdten zu bewer-
ten und somit eine solide Grundlage fiir weiterreichende Forschungsanliegen zu schaffen.
Bei der Beurteilung neuer Verfahren geht es in erster Regel darum, zu bestimmen, wel-
chen Nutzen ein Verfahren etwa fiir den Patienten hat. Die Bestimmung des Nutzens ist
keine leichte Aufgabe, finden medizinische Vorgdnge doch im Innern des menschlichen
Korpers statt, sodass der Blick ins Gesicht des Patienten nur in Ausnahmeféllen Auf-
schluss dariiber gibt, was im Inneren vor sich geht. Haufig aber lassen sich die Zusténde
und Vorgange im Innern des Korpers anhand &uflerer Indikatoren festellen. Fieber etwa
ist ein solides Anzeichen fiir stattfindende Abwehrreaktionen, Stress duflert sich haufig
durch einen festen Biss und auch ein lautes Lachen ist im Grund nichts anderes als ein
Hinweis auf im Korper stattfindende Prozesse.

Die Medizin ist sehr interessiert daran, solche Indikatoren zu identifizieren, da so Un-
regelmaBigkeiten im Gesundheitszustand von Patienten erkannt und durch eine entspre-
chende Therapie behandelt werden konnen. Wiinschenswerte Eigenschaften sind dabei
Zuverlassigkeit, Schnelligkeit, und eine minimalinvasive Bestimmung.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit Gesichtsfelddaten visuell eingeschrénkter Patien-
ten und deren Hirnstromen und untersucht, ob zwischen ihnen messbare Abhéngigkeiten
bestehen. Grundlage fiir diese Untersuchung ist die Vermutung, dass sich durch die einge-
schrankte Verwendung der Augen — dem normalen Lernprozess folgend — auch die fiir den
Wahrnehmungsprozess verantwortlichen Hirnregionen derart verédndern, dass sich diese
Verédnderung in Hirnstrommessungen manifestieren, sodass ein Unterschied zu visuell
weniger oder ungeschadigten Menschen sichtbar wird.

Vorliegende Hirnstrommessungen visuell geschédigter Probanden werden aufbereitet
und mittels eines Verfahrens namens Phase Lag Index (PLI) in einen Graphen tiberfiihrt,
der fiir beliebige Paare vermessener Hirnregionen den Grad ihrer Synchronisation angibt.
Dieser Graph wird dann in verschiedenen Experimenten mit klinischen Variablen, die
bei der Vermessung des Gesichtsfeldes der Betroffenen ermittelt wurden, ins Verhaltnis
gesetzt und Abhéngigkeiten gesucht.



Mit Kapitel 2 schlieit sich dieser Einleitung ein Grundlagenteil an, der den Wahr-
nehmungsprozess, die Vermessung von Gesichtsfeldern, die Elektroenzephalografie, den
Phase Lag Index sowie Grundlagen der statistischen Datenauswertung zum Thema hat.
In Kapitel 3 werden die vorliegenden Daten beschrieben sowie deren Vorverarbeitung er-
ortert, wahrend Kapitel 4 sich der Erlduterung durchgefithrter Experimente sowie deren
Ergebnissen widmet. Kapitel 5 fasst schliellich die gewonnenen Erkenntnisse zusammen
und gibt einen Ausblick auf weitere Forschungsvorhaben, die sich aus dieser Arbeit er-
geben konnten.
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Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Ophthalmologie

Der Begriff Ophthalmologie (die Lehre vom Auge) umfasst alle das Auge und die visuelle
Wahrnehmung betreffenden Eigenschaften und Vorgénge und hat durch die Teilnahme
des Gehirns am Wahrnehmungsprozess unter anderem Uberschneidungen mit der Neu-
rologie.

Um einen kurzen Einblick in die fiir das Verstindnis dieser Arbeit nétigen Bereiche
der Ophthalmologie zu geben, gibt Abschnitt 2.1.1 einen Uberblick iiber die Entstehung
visueller Reize und deren Ubertragung ins Gehirn, wihrend Abschnitt 2.1.2 auf Seite 6
sich ndher mit der Vermessung des Gesichtsfeldes beschaftigt.

2.1.1 Wahrnehmungsprozess

In diesem Abschnitt werden die nétigen Grundlagen des Wahrnehmungsprozesses so-
wie die Folgen von Stérungen an den Nervenbahnen zum Sehzentrum erldutert. Abbil-
dung 2.1 auf der néchsten Seite zeigt die Wahrnehmung von visuellen Reizen im Auge
sowie die Sehbahn des Menschen.

Die wahrgenommene Auflenwelt eines Auges nennt sich Gesichtsfeld. Es umfasst alle
Objekte, die das jeweilige Auge zur gleichen Zeit wahrnehmen kann [SD07, S. 364],[GL0S,
S. 393]. Durch die Linse des Auges wird das Bild der Auflenwelt um 180° gedreht auf
die Netzhaut projiziert. Die rechte Hélfte der Netzhaut erfasst Eindriicke von der lin-
ken Gesichtsfeldhélfte des entsprechenden Auges und umgekehrt. Etwa sechs Millionen
Zapfen und 20-mal soviele Stabchen nehmen das Licht wahr. Die Zapfen sind dabei fiir
das Farbsehen, die Stabchen fiir das Sehen von Helligkeitsunterschieden bei relativer
Dunkelheit zustéandig [SDO7, S. 364].

Die Signale werden dann durch Nervus opticus vom Auge zum Chiasma opticum,
der Sehnervkreuzung, transportiert. Vor dem Chiasma werden die Eindriicke der Augen
getrennt voneinander transportiert. Kommt es in diesem Abschnitt zu Schiden an ei-
nem Sehnerv (siehe a in Abbildung 2.1 auf der nichsten Seite), so sind Stérungen im
Gesichtsfeld des jeweiligen Auges zu erwarten [SD07, S. 364].



4 2.1. OPHTHALMOLOGIE
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung der Sehbahn sowie der Folgen méglicher Sché-
digungen (a, b, ¢, d) auf das Gesichtsfeld der Augen. Bildquelle: [SD07, S. 365]
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An der Sehnervkreuzung wechseln die Nervenbahnen der nasalen (inneren) Netzhaut-
hélften — die die Eindriicke der temporalen (duBeren) Gesichtsfeldhalften transportieren
— die Gehirnhélfte, sodass von hier an die Eindriicke der rechten Gesichtsfeldhélften bei-
der Augen in der linken Hirnhéalfte weiterverarbeitet und umgekehrt die Eindriicke der
linken Gesichtsfeldhélften beider Augen in der rechten Hirnhélfte weiterverarbeitet wer-
den. Eindriicke aus der Fovea centralis (dem Zentrum des Gesichtsfeldes) beider Augen
werden auf die Gehirnhélften aufgeteilt [SD07, S. 365]. Bei Schiaden in der Mitte der Seh-
nervkreuzung (siehe b in Abbildung 2.1 auf der vorherigen Seite) entstehen Storungen
in den auBeren Gesichtsfeldhalften (sog. Schuklappen-Hermianopsie) [SDO7, S. 364].

Von der Sehnervkreuzung transportiert der tractus oculus die Eindriicke weiter zum
jeweiligen Corpus geniculatum laterale (lateraler Kniehocker [GLO8, S. 391]). In diesem
Abschnitt auftretende Schiaden (siehe ¢ in Abbildung 2.1 auf der vorherigen Seite) fiihren
zu Storungen der linken oder rechten Gesichtshélfte beider Augen [SD07, S. 364]. Ein Teil
der Nervenfasern erreicht dabei nicht den Corpus geniculatum laterale, sondern wird zum
oberen Vierhiigel [SDO07, S. 365] (lat. Colliculi superiores [GS05, S. 265]) transportiert,
der u.a. fur die Augenbewegungen [GS05, S. 241] zusténdig ist. Weitere Nervenfasern
erreichen die prdtektale Region, die die Puppillenbewegung steuert, sowie zum Hypotha-
lamus, der fir den Tag-Nacht-Rhythmus verantwortlich zeichnet [SD07, S. 365],[SKFT07,
S. 128].

Im Corpus geniculatum laterale werden die Sehnervenfasern umstrukturiert, sodass
obere und untere Gesichtsquadranten getrennt voneinander in Form von Radiatio optica
(Gratiolet-Sehstrahlung) zur Sehrinde weitertransportiert und dort aufgefichert wer-
den [GLO8, S. 391]. Bei einer Schiadigung in diesem Bereich werden — wie bei Schadigun-
gen im Tractus opticus die rechten oder linken Gesichtsfeldhélften beider Augen gestort,
allerdings sind die Aufgaben des oberen Vierhiigels, der prdtektalen Region sowie des
Hypothalamus davon unangetastet [SD07, S. 365].

Uber die Sehleistungsunterschiede zwischen Zentrum und Rand des Gesichts-
feldes

Die Verteilung der Stabchen und Zapfen auf der Netzhaut ist alles andere als homogen.
Die Zapfen befinden sich hauptséchlich innerhalb von 20° um die Fovea centralis und
sind auflerhalb dieses Bereiches vergleichsweise so gut wie nichtexistent. Die Stdbchen
sind dagegen in der Fovea centralis gar nicht vorhanden und finden sich stattdessen zum
einen zwischen Fovea centralis und der Papilla n. optici [SDO7, S. 355], dem blinden
Fleck, und zum anderen ringférmig etwa 30° ab vom Gesichtsfeldzentrum am dichtesten
wieder. Die Dichte der Stdbchen nimmt von diesem Ring aus zur Peripherie nur langsam,
aber kontinuierlich ab und ist in einem Winkel von 90° noch immer etwa ein Drittel so
dicht wie im 30°-Ring [SD07, S. 354]. Aufgrund dieser Verteilung der Lichtsensoren sind
die Randbereiche des Gesichtsfeldes fiir optische Eindriicke wesentlich unempfindlicher
als das Zentrum des Gesichtsfeldes. Abbildung 2.2a auf der néchsten Seite stellt die
Verteilung von Stdbchen und Zapfen grafisch dar, wihrend Abbildung 2.2b die dort
angegebenen Winkel mit dem Aufbau des Auges in Beziehung setzt.

Ein weiterer Faktor, der die Leistungsfiahigkeit von Gesichtsfeldregionen besimmt, ist
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(a) Verteilung der Stébchen und Zapfen (b) Ubersicht iiber den Aufbau eines rech-
auf der Netzhaut ten Auges und Referenz fiir die angegebe-
nen Winkel in (a)

Abbildung 2.2: Ubersicht iiber die Verteilung von Stidbchen und Zapfen auf der Netzhaut
und Ubersicht iiber den Aufbau eines Auges. Bildquelle: [SD07, S. 355]

der Transport visueller Reize vom Auge zum Sehzentrum. Wahrend Lichtsensoren im
Gesichtsfeldzentrum, der Foeva, anndhernd eins zu eins auf Axone des Sehnervs umge-
schaltet werden, werden Lichtsensoren der Peripherie gebtindelt, sodass sich bis zu 100
Photorezeptoren eine Nervenfaser teilen miissen [Griil0, S. 695].

Eindriicke vom Zentrum des Gesichtsfeldes haben aus diesen beiden Griinden eine
wesentlich groflere Wirkung im visuellen Cortex. Das umfasst zum einen die Sehleistung
als solche, zum anderen aber auch die Messbarkeit in Hirnstromen. Eine Méglichkeit,
diese Unterschiede darzustellen, ist die kortikale Vergrofierungsfunktion (Cortical Ma-
gnification Function (CMF)). Sie bildet Flachen- bzw. Winkelanteile des Gesichtsfelds
verschiedener Lebewesen auf den Anteil der fiir diesen Flachenanteil zustdndigen Neu-
ronen im visuellen Kortex ab. Eine Schéitzung des CMF fiir Menschen erfolgte durch
RovAMO UND VIRSU [RVT79].

2.1.2 Perimetrie

Der Begriff Perimetrie bezeichnet die Vermessung des Gesichtsfeldes. Eine solche Mes-
sung ist z.B. beim Erwerb einer Berufskraftfahrerlaubnis (z.B. Bus, Taxi) notwen-
dig [Ell11, S. 247], wobei hier Anspriiche an den Umfang der Untersuchung und die
MindestgroBe des daraus resultierenden Gesichtsfeldes gestellt werden [Ell11, S. 256].
Ziel ist es dabei, Gesichtsfeldstorungen durch Schadigungen in der Retina oder entlang
der Sehbahn zu erkennen [SDO7, S. 364].

Die Vermessung erfolgt mit dem sogenannten Perimeter [SD07, S. 364]. Der genaue
Aufbau und Ablauf der Gesichtsfeldmessung sowie die Art der Stimuli unterscheidet sich
dabei je nach Fragestellung und damit je nach Aufbau und Funktionsweise des Gerits.
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Das Halbkugelperimeter nach Goldmann stellt die urspriingliche Perimeterform dar
und ist exemplarisch in Abbildung 2.3a dargestellt. Bei diesem Perimeter wird ein Auge
des Probanden durch Kinn- und Stirnablage im Zentrum einer hohlen Halbkugel [SDO07,
S. 364] positioniert und der Proband wird angewiesen, seinen Blick mit diesem Auge
auf einen Punkt in der Mitte zu fixieren. Das andere Auge wird dabei abgedeckt, die
Messung erfolgt also monokular [GLO8, S. 393]. Der Versuchsleiter, der auf der anderen
Seite der Halbkugel sitzt, bewegt dann manuell einen Lichtpunkt von der Auflengrenze
auf das Zentrum der Halbkugel zu [GLO08, S. 393]. Sobald der Proband das Bemerken
des Lichtpunktes anzeigt, vermerkt der Versuchsleiter die Position [GLO08, S. 394] und
wiederholt die Prozedur aus einem anderen Winkel [SD07, S. 364]. Alternativ ist auch
die Bewegung des Lichtpunktes aus dem Zentrum nach auflen und das Anzeigen des
Verschwindens durch den Probanden moglich [SDO7, S. 364].

4y |

(a) Halbkugelperimeter mnach (b) Gesichtsfeldbefund des rechten Auges nach Test
Goldmann mit dem Halbkugelperimeter nach Goldmann

Abbildung 2.3: Halbkugelperimeter nach Goldmann und Gesichtsfeldbefund des rechten
Auges. Bildquelle: [GLOS8, S. 394]

Diese Messung wird kinetische Perimetrie genannt. Ziel ist es, Form und Grofle des
auBeren Randes des Gesichtsfeldes, in dem Bewegung wahrgenommen wird, festzustel-
len. Die Grofle und Intensitit des Lichtpunktes kann dabei variiert (im Allgemeinen:
im Verlauf der Messung verringert) werden, um so auch die entsprechend kleineren Ge-
sichtsfelder fiir schwéchere Impulse erfassen zu kénnen [GLOS, S. 393]. Das Ergebnis
einer solchen Bestimmung ist in Abbildung 2.3b dargestellt. Die vier umlaufenden Mar-
kierungen zeigen jeweils an, ab welchem Punkt der Proband den nach innen bewegten
Lichtpunkt wahrgenommen hat. Dabei steht jede Umrandung fiir Lichtpunkte unter-
schiedlicher Intensitdt, wobei der aulenstehende Ring die hellsten Lichtpunkte darstellt.
Das Gesichtsfeld ist physiologisch in Richtung der Nase (unten links) und oben einge-
schrankt. Der blinde Fleck ist ebenso eingezeichnet [GLO0S, S. 394].
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Moderne, haufig computergestiitzte Perimeter bauen auf diesem Versuch auf und
erweitern seine Funktionalitdt, indem sie etwa die Messungen vollautomatisch durchfiih-
ren. Dies ist gerade fur die fiir Berufskraftfahrer geforderte Perimetriemessung sinnvoll,
da hier gesetzlich mindestens 100 Durchldufe vorgeschrieben sind [Ell11, S. 247] und
der Ophthalmologe in dieser Zeit fiur andere Aufgaben, etwa die Behandlung anderer
Patienten, freigestellt ist. Weiterhin erleichtern sie die Durchfiihrung statischer Perime-
triemessungen, bei denen die Lichtpunkte an zufilligen Positionen des Gesichtsfeldes
erscheinen und sich nicht bewegen, jedoch in ihrer Helligkeit gesteigert werden, bis vom
Probanden das Bemerken angezeigt [GLOS, S. 393] oder die maximale Helligkeit erreicht
und die Position als nicht erkannt gewertet wird. Ein solches computergestiitztes Peri-
meter — hier: der Humphrey-Field-Analyzer — ist in Abbildung 2.4a, ein Beispielbefund
in Abbildung 2.4b zu sehen. Eine fallende Graustufe deutet darauf hin, dass nur noch in-
tensivere Lichtpunkte wahrgenommen wurden. Die dunklen Bereiche in beiden Befunden
sind jeweils auf den blinden Fleck zuriickzufithren [GLOS8, S. 395].

(a) Humphrey-Field-Analyzer als Beispiel eines (b) Gesichtsfeldbfund des rechten Au-
computergestiitzten Perimeters ges im 30°-Bereich mit Humphrey-
Field-Analyzer

Abbildung 2.4: Humphrey-Field-Analyzer und Gesichtsfeldbefund des rechten Auges.
Bildquelle jeweils: [GLOS, S. 395]

Die im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendeten Daten von SABEL ET
AL. [SENT11] entstanden aus einer vereinfachenden Variation der statischen Perime-
trie, bei der die Augen der Probanden jeweils durch Kinn- und Stirnstiitze in einem
Abstand von 42 cm vor einem 17-Zoll-Computerbildschirm positioniert wurden, auf dem
in einem Raster von 25 mal 19 zufallig weifle Zielstimuli auftauchten. Der Proband sollte
dabei seine Augen auf einen Punkt fixieren und jeweils lediglich durch das Driicken der
Leertaste anzeigen, wann er einen visuellen Reiz wahrnimmt. Dabei wurden alle Felder
jeweils mehrfach durchlaufen. Das Ergebnis vierer solcher Tests ist in Abbildung 2.5 auf
der nichsten Seite zu sehen. Festgehalten wurde dabei, in welchen Feldern der visuelle
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Reiz nie (schwarz) bis immer (weif}) wahrgenommen wurde. Aus dieser Aufnahme wur-
de dann je der Anteil der weiflen, grauen und schwarzen Felder an der Gesamtfliche
berechnet und fiir diese Arbeit zur Verfiigung gestellt.

20 -15 10 -5 0 5 10 15 20 20 15 -10 -5 0 5 10 15 20

(a) SO7 — linkes Auge

-

" E S
H EEE NEEN =
n | Em §

-15 i BN BN N B -15
20 -15 10 -5 0 5 10 15 20 20 -15 10 -5 0 5 10 15 20

(c) S09 — linkes Auge (d) S09 — rechtes Auge

Abbildung 2.5: Exemplarische Ergebnisse des Perimetrietest durch SABEL ET
AL. [SFNT11]. Bildquelle jeweils: ebd.

In einer weiteren Berechnung wurden die Werte dieser Felder mit dem vermuteten
Anteil der Neuronen des visuellen Cortex, die fiir diesen Bereich zustéindig sind, gewichtet
(CMF, sieche Abschnitt 2.1.1) und wiederum ein gewichteter Anteil weifler, grauer und
schwarzer Felder bestimmt, was dann den Anteil ungeschéidigter, partiell geschadigter
und stark geschadigter Axonen- oder Neuronenbereiche im visuellen Cortex widerspiegeln
soll.

2.2 Elektroenzephalographie

Bei der Elektroenzephalographie (EEG) werden Hirnstrome (eigentlich: Hirnspannun-
gen) gemessen. Die Messung erfolgt dabei durch Aufbringungen von Elektroden auf die
Kopfhaut und die Ermittlung von Spannungspotentialen zwischen den aufgebrachten
Elektroden und einer Referenzelektrode. Die ermittelten Potentiale werden dann ver-
starkt und entweder mittels Datenschreiber auf Endlospapier abgetragen oder digital
erfasst. Eine solche Aufzeichnung nennt sich Elektroenzephalogramm, das ebenfalls mit
EEG abgekiirzt wird.

Verwandt mit der Elektroenzephalographie ist die Magnetoenzephalographie (MEG),
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bei dem nicht Spannungspotentiale, sondern magnetische Potentiale aufgezeichnet wer-
den.

Positionierung der Elektroden auf der Kopfoberflache

In der Wissenschaft haben sich dabei feste Muster zur Positionierung und Benennung
der Elektroden etabliert, wobei das 10-20-System die Grundlage fiir die meisten heute
genutzten Systeme darstellt [ZH1la, S. 36]. Dabei wird, wie in Abbildung 2.6 darge-
stellt, der Schédel anhand unterschiedlicher Fixpunkte vermessen, wobei die gemessenen
Strecken jeweils in 6 Abschnitte eingeteilt werden. Der erste und letzte Abschnitt jeder
Strecke nimmt dabei je 10% der Gesamtstrecke ein, die vier inneren Abschnitte jeweils
20%. An den Abschnittsgrenzen wird jeweils eine Elektrode platziert oder der Punkt
fiir darauffolgende Messungen festgehalten. Vier zuséitzliche Elektroden werden dann als
Mittelpunkte zwischen bestehende Elektroden eingefiigt [ZH11a, S. 37f].

Cz Cz
a | — b | —
20% 20%

(Ansicht von hinten)

Inion (links) Praaurikuldre Bezugspunkte (rechts)

\
(links) ’f'“"--b 1.-"'""\ (rechts) D: jeweils gleiche Abstande
10% 10%

Abbildung 2.6: Vermessung des Schidels und Positionierung der Elektroden beim 10-20-
System nach [Jas58]. Bildquelle: [ZH11a, S. 37]

Zur Benennung der Elektroden flieit zum einen die Hirnregion als Buchstabe oder
Folge von Buchstaben, zum anderen die horizontale Position als Zahl oder Buchstabe

»,z“ in den Namen der Elektrodenposition ein. Im 10-20-System benutzte Buchstaben
sind Fp fiir frontopolar, F' fiir frontal, T fiir temporal, P fiir parietal, O fiir okzipital
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und A fir aurikuldr. Ungerade Zahlen kennzeichnen Elektroden auf der linken Schéadel-
halfte, gerade Zahlen Elektroden auf der rechten Schadelhélfte, ,z* fiir Elektroden auf
der Mittellinie [ZH11a, S. 38].

Da mit der Zeit die Anforderungen an Anzahl und Dichte der Elektroden stiegen,
wurden weitere Elektroden eingefiihrt. Das dafiir geschaffene 10-10-System erweitert das
10-20-System um eine Vielzahl neuer Elektroden, benennt jedoch zur Vereinheitlichung
die temporalen (T-) Elektroden um. Eine Ubersicht iiber das 10-10-System findet sich
in Abbildung 2.7.

Abbildung 2.7: Die Elektrodenpositionen im 10%-System. Bildquelle: [tH08, O9-10 sowie
PO9-10 hinzugefiigt]

2.2.1 Auswertung von EEG-Messdaten

Die Auswertung der bei einer EEG-Messung angefallenen Daten ist auf unterschiedlichste
Weise moglich. So kénnen Experten bereits durch einen Blick auf die Messergebnisse den
Aufmerksamkeitszustand des Probanden [ZH11b] oder die Aktivitét einzelner Hirnregio-
nen ablesen. Auch epileptische Anfélle [ZH11c] oder Schlafphasen und -stérungen [KK11]
sind im EEG erkennbar.

Je nach gewtinschter Erkenntnis ist es dabei notwendig, wahrend der EEG-Messung
bestimmte Situationen beim Probanden herzustellen, um bestimmte Gehirnaktivité-
ten zu erzeugen. Fir diesen Zweck wurden verschiedene Aktivierungsmethoden ent-
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wickelt, etwa die Herbeifithrung von Hyperventilation [RHK11, S. 52], die Fotostimulati-
on [RHK11, S. 53|, die Messung wéihrend des Schlafs oder der REM-Schlafphase [RHK11,
S. 61], Schlafentzug [RHK11, S. 62], Medikamentenentzug [RHK11, S. 62] oder die Gabe
provozierender Substanzen [RHK11, S. 63].

Fir erweiterte Auswertungen werden die EEG-Daten tiber verschiedene Methoden
qualitativ aufgewertet. Ziel dabei ist es, Storungen des EEG-Bildes durch Muskelkon-
traktionen, Augen- und Koérperbewegungen zu erkennen und zu entfernen. Auch das
Verrutschen von Elektroden auf dem Kopf ergibt Artefakte im EEG-Bild, ebenso wie
Storungen durch elektromagnetische Interferenzen aus dem Stromnetz oder durch in der
naheren Umgebung befindliche Gerétschaften [Sch1l].

Die tatsdchliche Hirnaktivitat lasst sich unter anderem an der Frequenz und Ampli-
tude der auftretenden Wellen im EEG ermitteln. Im Lauf der Zeit wurden die einzelnen
Frequenzbereiche verschiedenen Hirnaktivitdten zugeordnet. Eine grobe Ubersicht iiber
die Entwicklung dieser Zuordnungen findet sich in Abbildung 2.8. Demnach wird in
der zeitgenossischen Forschung der EEG-Frequenzraum in Delta-Wellen, die im Tief-
schlaf besonders aktiv sind, Theta-Wellen, die in Phasen der Schlafrichkeit hervortreten,
Alpha-Wellen, die den wachen Ruhezustand charakterisieren, Gamma-Wellen, die starke
Hirnaktivitat signalisieren, und Beta-Wellen, die einen Zwischenschritt zwischen Alpha-
und Gamma-Wellen darstellen, unterteilt. Durch elektrotechnische oder digitale Filter
lasst sich das EEG-Signal in die einzelnen Frequenzbénder zerlegen, die dann einzeln
weiterverarbeitet oder verglichen werden kénnen.

circa 1936
1 15 150 Hz
“waves of rest” “waves of activity”
circa 1942
1 57 15 30 150 Hz
v
deep inactivity ~ § rest, mixed activation
dysfunctional states 3 idling
circa 2000
1 4 7 15 30 65 300 1k Hz
e : B . 'YHIGH G
deep inactivity drowsi- rest, mixed activation spiking activity
dysfunctional states  ness  idling (MUA)

Abbildung 2.8: Die betrachteten EEG-Frequenzbereiche im Wandel der Zeit. Bildquel-
le: [EdwO07, S. 30]

In der Informatik haben sich verschiedene Weiterverarbeitungsmethoden entwickelt,
die automatisiert etwa Kennzahlen fir die Aktivitdt von Hirnregionen feststellen kon-
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nen. Andere Verfahren stellen heraus, inwiefern zwei Hirnregionen zusammenarbeiten,
und bieten entsprechende Kennzahlen an. Ein Vergleich verschiedener Methoden, die
verschiedene Hirnregionen miteinander in Beziehung setzen, wurde von WENDLING ET
AL. [WAABSO09] durchgefiihrt.

2.2.2 Phase Lag Index

Der Phase Lag Index (PLI) wurde 2007 von STAM ET AL. [SNDO7] vorgestellt und
versucht, fiir ein gegebenes Frequenzband Wechselbeziehungen zwischen den EEG-
Messreihen verschiedener Elektroden herauszustellen. Die Basis dafiir geht auf VARELA
ET AL. [VLRMO1] zurtick, die die Idee der Konnektivitdt zwischen Hirnregionen vor-
gestellt haben. Die konkrete Idee hinter diesem Ansatz ist, dass sich konstante Pha-
senunterschiede ungleich null zwischen zwei Messreihen nicht dadurch erklaren lassen,
dass ein Spannungspotential einer gemeinsamen Quelle aufgezeichnet wurde, und daher
tatsachliche Interaktion zwischen den zugrundliegenden Systemen eher wahrscheinlich
ist [SNDO7].

Zur Bestimmung der Phasenunterschiede wird fiir jeden Zeitpunkt die Momentan-
phase in der jeweiligen Messreihe bestimmt und festgestellt, welches Signal zu diesem
Zeitpunkt in der Phase ,fiihrt“ und welches ,folgt“. Bei zufélligen Messreihen sollten die
Anteile der Zeitpunkte, in denen eine Messreihe vor der anderen fithrt und umgekehrt, in
etwa ausgeglichen sein. Fiihrt eine der beiden Messreihen haufiger als die andere, so wird
eine Wechselbeziehung angenommen. Dieser Abschnitt beschéaftigt sich mit der Berech-

nung der Momentanphase einer EEG-Messreihe sowie der darauf folgenden Berechnung
des PLI.

Berechnung der Momentanphase

Wihrend es leicht ist, fiir eine Funktion x(t) = f(¢) cos(g(t)) bei gegebenem ¢ den Wert
g(t) zu berechnen, wenn die Berechnungsvorschrift der Funktion g(¢) bekannt ist, ist diese
Aufgabe nicht ohne weiteres l6sbar, wenn nur das Schaubild der Funktion z(t) vorliegt.
Man miisste versuchen, aus dem Schaubild von z(¢) die Berechnungsvorschriften der
Funktionen f(¢) und g(t) herzuleiten. Das mag fiir den Menschen durchaus noch im
Bereich des Moglichen liegen, wenn f(¢) und g¢(t) lineare Funktionen sind — wesentlich
schwieriger darf es dabei aber nicht werden.

Will man bei EEG-Werten herausfinden, welches Signal , fithrt“ und welches ,.folgt*,
so betrachtet man die Zeitreihen gerade als Sinus- oder Cosinusfunktionen mit dyna-
mischem Faktor und dynamischer Frequenz, also gerade als Funktionen wie z(t), bei
denen man jeweils die Werte der Funktion ¢(t) sucht und ins Verhéltnis zueinander set-
zen mochte. Nur sind die Berechnungsvorschriften solcher Funktionen f(t) und g(t) bei
Messwerten nicht einfach zu bestimmen, sodass die manuelle Suche nach verniinftigen
Werten aussichtlos erscheint. In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie man zwar nicht
die Berechnungsvorschriften fir f(¢) und g(¢), wohl aber deren Funktionswerte aus dem
Schaubild von z(t) bestimmen kann.
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Das analytische Signal ist eine komplexe Darstellung eines reellwertigen Zeitsignals,
das bei der Berechnung des analytischen Signals um seine Hilberttransformierte als Ima-
ginarteil erweitert wird [BS03, S. 138],[Felll, S. 12],[Mar99]. Die Haupteigenschaft des
analytischen Signals ist, dass seine Fouriertransformation keine negativen Frequenzen
enthélt [BS03, S. 138], sich die komplexe Amplitude (der sogenannte Phasor) des ana-
lytischen Signals tiber der Zeit nur in positiver Richtung, nie in die entgegengesetz-
te, dreht [Felll, S. 13]. Abbildung 2.9 zeigt das Zusammenspiel aus reellwertigem Si-
gnal, Hilbert-Transformation und analytischem Signal. Das analytische Signal bildet im
dreidimensionalen (zwei Raumdimensionen, eine Zeitdimension) Raum eine Spirale um
die Zeitachse mit dynamischem Durchmesser und dynamischer Rotationsgeschwindig-
keit [Felll, S. 12ff].

Imaginary axis

Real axis

Time axis

Abbildung 2.9: Die Hilbert-Transformation (1), das reellwertige Signal (2), das analyti-
sche Signal (3) und der Phasor in der komplexen Ebene (4). Bildquelle: [Felll, S. 13]

Fir das reellwertige Signal x(¢) und seine Hilbert-Transformierte #(t) lésst sich das
analytische Signal als Funktion verstehen, die einen beliebigen Zeitpunkt auf einen Wert
im Bereich der komplexen Zahlen abbildet:

z(t) +i2(t) = 2(t) = A(t)e'?V)

wobei A(t) gerade der Betrag und ¢(t) die Phase des analytischen Signals z(t) sind. Die
Berechnung von A(t) und ¢(t) erfolgt wie bei der normalen Berechnung von Polarkoor-
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dinaten:

arctan (%) : fiur xz(t) > 0

arctan (%) +m, fir z(t) < 0,2(t) >0
P(t) = atan2(Z(t), z(t)) = { arctan (%) —m, firz(t) <0,z(t) <0

+7/2, fir z(t) = 0,2(t) > 0

—7/2, fir z(t) =0,2(t) <0

Die Funktionen f(t) = A(t) und ¢(t) = ¢(t) wurden gefunden. A(t) wird in diesem
Zusammenhang Hillkurve [Felll, S. 15], ¢(t) Momentanphase [Felll, S. 16] genannt.
Waihrend erstere Auskunft iber die Energie einer Welle gibt [Felll, S. 15] — und damit
im Rahmen einer EEG-Untersuchung Auskunft iiber die Aktivitdt von Frequenzbéndern
in verschiedenen Hirnregionen geben kénnte —, zeigt letztere an, in welcher Phase einer
Cosinus-Welle sich das reellwertige Signal befindet. Mit den gefundenen Werten lassen
sich nun Dinge bewerkstelligen, die vorher nicht méglich waren — etwa die Manipulation
des Betrags und der Phase eines Signals und die darauffolgende Riickfiihrung in ein
reellwertiges Signal. Zudem ist die Hillkurve die obere Einhiillende des Signals x(t).

Die Hilbert-Transformation ist als eine Integral-Transformation definiert [BS03,

S. 138f]:
H{x(t)} = &(t) = 71T CH {/m tx(T) dT}

—co U — T

wobei C'H fiir den Cauchyschen Hauptwert steht, der notig ist, da bei 7 = ¢ eine Singu-
laritat entsteht [Felll, S. 10].

Um eine wichtige Eigenschaft der Hilbert-Transformation herauszuarbeiten, betrach-
ten wir noch einmal eine Formel aus dem vorherigen Absatz:

z(t) +i2(t) = 2(t) = A(t)e’?

Aus ihr kénnen wir folgendes ableiten:

x(t) +iz(t) = A(t)(cos(o(t)) + i sin(¢(t)))
= A(t) cos(op(t)) + i A(t) sin(o(t))
und damit
(t) = A(t) cos(o(t))
B(t) = A(t) sin(4(1))

= A(t) cos(6(t) — 3)

Bei der Hilbert-Transformation wird also der analytische Betrag der reellwerti-

T

gen Zeitreihe unverdndert iibernommen, die Phase jedoch um 7 verschoben. FELD-
MAN [Felll, S. 10] stiitzt diese Feststellung.
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Die tatsdchliche Berechnung des analytischen Signals von diskreten Zeitreihen
mittels Fast Fourier Transform (FFT) wurde von MARPLE [Mar99] vorgestellt.

Zuerst wird das Signal x; (t = 1,...,N) mittels FFT in den Frequenzraum X,
(m = 1,...,N) uberfiihrt. In diesem erd die Transformation durch Manipulation der
Frequenzwerte vorgenommen [Mar99:

X, ﬁirm:O\/m:%
I =12Xp, firl<m< 3 -1
0 fir f +1<m<N-1

Zn wird schliefllich mit einer inversen FFT wieder in ein Signal z; umgewandelt, das
aber diesmal komplex und nicht mehr reellwertig ist [Felll, S. 10]. Das analytische Signal
wurde gefunden.

Da N fiir die FFT eine Zweierpotenz sein muss, ist auch % eine ganze Zahl. Hat
das Signal nicht die Lange einer Zweierpotenz, kann es am Ende mit Nullen aufgefiillt
werden, bis es eine solche Léange erreicht hat [KKO09, S.253]. Dieser hintere Bereich ist
nach der inversen FFT wieder zu entfernen.

Berechnung des PLIs aus den Momentanphasen

In diesem Abschnitt soll erklart werden, wie aus den berechneten Momentanphasen der
PLI zwischen zwei Zeitsignalen berechnet wird. Gegeben seien zwei gleich lange Zeitrei-
hen z; und v, die mit der gleichen Frequenz aufgenommen wurden und zum gleichen
Zeitpunkt starten, also beide gleich viele, seien es N, Elemente haben. ¢,; und ¢, ,
seien die berechneten Momentanphasen der Zeitsignale x und y zu den Zeitpunkten
t=1,...,N.

Um festzustellen, welches Signal zu einem bestimmten Zeitpunkt in der Phase , fiihrt*,
kann man nun die Differenz ®,,,; = ¢,+ — ¢,+ bestimmen und das Ergebnis durch
sukzessive Addition und Subtraktion von 27 in den Bereich —7 < &, , < 7 tiberfiihren.
Ein positives &, ,, zeigt an, dass x zum Zeitpunkt ¢ in der Momentanphase fiihrt, ein
negatives ®, , ;, dass y zu diesem Zeitpunkt fithrt.

STAM ET AL. [SNDO7] gehen davon aus, dass bei unsynchronisierten Signalen beide
Signale etwa gleich oft vor dem anderen fithren und dass eine starke Abweichung davon —
also das gehéufte Fiihren eines der beiden Signale — ein Hinweis auf eine Synchronisation
ist. Der PLI kann in dem Sinne als Grad der Abweichung von der Norm verstanden
werden. Dabei ist fiir die Berechnung des PLIs gleichgiiltig, welches der beiden Signale
haufiger fithrt: Die PLI-Relation ist symmetrisch. Ebenso spielt es keine Rolle, wie weit
ein Signal zu den jeweiligen Zeitpunkten fiithrt, wichtig ist ausschlieflich, ob es fiihrt oder
nicht.

9y7

PLI,,=PLI,, = ‘ Z sign(®

Aufgrund dieser Berechnungsvorschrift [SND07] nimmt der PLI eine Zahl zwischen 0
und 1 an. STAM ET AL. [SNDO07] deuten weiterhin an, dass man bei der Berechnung die
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Betragsstriche auch auslassen konnte. Das Ergebnis wéare in diesem Fall ein PLI zwischen
—1 und 1, der nun auflerdem Auskunft dartiber gibt, welches der beiden Signale hdufiger
fithrt. Da STAM ET AL. diesen Ansatz jedoch bei der Berechnung des PLI verworfen
haben, findet diese Alternative auch bei den hier durchgefiihrten Experimenten keine
Anwendung. Eine Veranschaulichung der Entwicklung des PLIs ist in Abbildung 2.10
auf der nachsten Seite angezeigt.

Abbildung 2.10a zeigt dabei, wie sich der PLI entwickelt, wenn eines der beiden
Signale zu einem bestimmten Prozentsatz der Zeitstempel fiihrt. Deutlich wird sichtbar,
dass der PLI 1 wird, sobald eines der Signale zu jedem Zeitpunkt vor dem anderen fiihrt,
und 0 wird, wenn die Fiithrung der beiden Signale ausgeglichen ist. Die Entwicklung
des PLI ist dabei linear zur Entwicklung des Prozentsatzes, zu dem ein Signal vor dem
anderen fiithrt.

Zum besseren Verstandnis einer anderen Betrachtungsweise ist in Abbildung 2.10b die
Entwicklung des PLIs im Angesicht des Verhéltnisses zwischen zwei Signalen gezeigt. Auf
der z-Achse ist abgetragen, wie viel hdufiger ein Signal vor einem anderen fithrt, wihrend
auf der y-Achse der PLI abgetragen ist. Aufgrund der Berechnungsformel entsteht hier
keine Gerade, sondern eine Asymptote, wie auch ausgewahlte Beispiele in Tabelle 2.1
zeigen. Fiithrt ein Signal beispielsweise doppelt so haufig vor dem anderen wie das andere
Signal vor diesem, ergibt sich ein PLI von %; fithrt ein Signal dreimal so héufig, ist der
PLI 0,5.

Verhaltnis PLI
1:1 12;1 = 0
. 2-1 _ 1
1:2 == 1
. 3= —
1:3 = = 2
1:4 L= 06
. 5—-1 _ 2
1:7 == 075
1:9 == 08
1:19 Bt = 09
1:199 =L = 0,99
l:oo=0:1 nh_}r&% = 1

Tabelle 2.1: Zusammenhang zwischen dem Verhéltnis der Anzahlen der Zeitstempel, bei
denen zwei Signale jeweils fithren, und dem daraus resultierenden PLI
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Verhaltnis zwischen "Signal x fuhrt" und "Signal y fahrt"

(b) PLI in Abhéngigkeit des Verhéltnisses zwischen den Anzahlen der Zeitstem-
pel, bei denen zwei Signale jeweils fithren

Abbildung 2.10: PLI in Abhéngigkeit des Prozentsatzes der Fithrung eines Signals und
des Verhéltnisses zwischen zwei Signalen
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2.3 Datenanalyse

Bei einer EEG-Messung entstehen parallel Aufnahmen von n EEG-Kanédlen — jeweils
eine fiir jede Elektrode an der Kopfoberflache. Diese Signale lassen sich in k verschiedene
Frequenzbéander aufspalten. Und fiir jedes Frequenzband lasst sich jede der n Aufnahmen
mit jeder anderen in einer symmetrischen PLI-Relation wiederfinden, die — wie im vor-
herigen Abschnitt angegeben berechnet — angibt, inwiefern zwei Signale synchronisiert
sind.

Betrachtet man die k£ Frequenzbander getrennt voneinander, kann man die PLI-
Relation jeweils als einen Graphen verstehen, bei dem die vorhandenen EEG-Kanéle
die Knoten und deren PLIs die gewichteten Kanten zwischen Ihnen repréasentieren. Da
die PLI-Relation symmetrisch ist, ist der Graph ungerichtet — und da je ein PLI zwischen
allen Paarungen von zwei Kanélen besteht, ist der Graph vollstédndig.

Fir jede EEG-Messung von n Kanalen entstehen also k vollstandige, ungerichtete,
gewichtete Graphen mit jeweils n Knoten und @ Kanten. Die Kantengewichte und
weitere Kennzahlen dieser Graphen kénnen nun in verschiedenen Experimenten mit an-
derweitig aufgenommenen klinischen Variablen korreliert werden, um zu erschliefen, ob
sich ein Zusammenhang zwischen ihnen feststellen lésst.

Beachtenswert ist, dass bei der Nutzung des PLI mit der alternativen Berechnungs-
vorschrift ohne Betragsstriche hier ein gerichteter Graph aufgebaut werden koénnte, bei
dem das Vorzeichen des PLI festlegt, in welche Richtung eine Kante zeigt, wobei das
Kantengewicht wiederum durch den Betrag des PLI definiert wére. Ein solcher Graph
hatte dadurch einen wesentlich grofleren Informationsgehalt.

In diesem Abschnitt soll es um Grundlagen der Datenauswertung wie Korrelations-
algorithmen und statistische Signifikanz gehen.

2.3.1 Maschinelles Lernen

Eine Methoden, um Zusammenhéinge zwischen Variablen festzustellen, ergeben sich aus
den Methoden des maschinellen Lernens [Alp08, S. 2]. Sie versuchen, aus einer Menge
von Tupeln von Eingabevariablen und den dazugehorigen Ausgabevariablen selbststandig
Zusammenhange zu erkennen und die gewonnenen Erkenntnisse in Modellen zu manife-
stieren. Das Forschungsgebiet des maschinellen Lernens teilt sich dabei in viele Bereiche
auf, die den Erkenntnisgewinn auf unterschiedliche Weise zu realisieren versuchen, wo-
bei sich nicht nur das Verfahren der Wissensgenerierung unterscheidet, sondern damit
verbunden unterschiedliche Modelle als Ergebnis des Lernprozesses entstehen [Alp08,
S. 39].

Ziel ist es dabei stets, aus den Ein- und Ausgabepaaren derartige Modelle zu erzeugen,
die daraufhin aus weiteren Eingabewerten den erwarteten Ausgabewert moglichst genau
vorhersagen oder eine allgemeine Einsicht in die innere Struktur der Daten gewahren, die
vorher nicht offenkundig war [Alp08, S. 3]. Zu beachten ist, dass ein Machine-Learning-
Verfahren auch nur dann gute Voraussagen treffen kann, wenn die Trainingsmenge mog-
lichst das gesamte Spektrum aller Dimensionen abdeckt, und eine Entscheidung nur dann
zuverlassig getroffen werden kann, wenn die zu bestimmende Ausgabevariable tatséchlich
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einen Zusammenhang mit den Eingabevariablen aufweist.

Deckt die Trainingsmenge einen Bereich im Objektuniversum nicht ab, konnen An-
fragen aus diesem Bereich bei der Verwendung des entwickelten Modells nicht zuverléssig
beantwortet werden, und existiert keine Abhédngigkeit zwischen den bekannten Variablen
und der Klassenvariable, so sind auch die Entscheidungen des entwickelten Modells zu-
fallig und von der Konstellation in der Trainingsmenge abhéngig. Auch bei vorhandenen
Zusammenhéngen ist die Abbildung nicht immer eindeutig, wenn weitere, unbetrachtete
Eigenschaften einen Einfluss auf den Wert der Ausgabevariable haben.

Bekannte Methoden des maschinellen Lernens sind beispielsweise Regressionsmodelle
und Entscheidungsbdume, aber auch neuronale Netze, Clusteralgorithmen oder Hidden-
Markov-Modelle gehoren in diesen Bereich.

Regressionsmodelle

Ziel von Regressionsmodellen ist es, eine numerische Ausgabevariable durch mathemati-
sche Verkniipfung der Eingabevariablen derart durch eine Funktion vorherzusagen, dass
der Vorhersagefehler minimal wird [Alp08, S. 32]. Je nach Vorgehen sind dabei ver-
schiedene mathematische Verkniipfungen und verschiedene Definitionen des minimalen
Fehlers moglich. Aufgrund dieser grundlegenden Eigenschaft miissen sowohl die Einga-
bevariablen als auch die Ausgabevariable grundsétzlich numerischer Natur sein.

Eine héufig anzutreffende Variante der Regressionsmodelle ist die lineare Regressi-
on bei Minimierung der Summe der Fehlerquadrate. Hierbei wird die Ausgabevariable
als Linearkombination der gegebenen Variablen approximiert. Auch Funktionen hohe-
ren Grades sind anwendbar. Zu beachten ist hierbei allerdings, dass solche Funktionen
zwar den Fehler in der Trainingsmenge minimieren, sich jedoch mit steigendem Grad so
nah an die Datenpunkte anlehnen, dass die Wahrscheinlichkeit, dass die gesuchte Funk-
tion derart verlduft, sehr unwahrscheinlich wird [Alp08, S. 34]. Hier spricht man von
Qverfitting.

Entscheidungsbaume

Entscheidungsbaume werden hauptsachlich dann benutzt, wenn die Ausgabevariable, die
zu bestimmen ist, eine endliche — vorzugsweise kleine — Menge von moglichen Werten
annehmen kann. Der Entscheidungsbaum wird von der Wurzel her befragt und gibt bei
jedem Knoten eine Regel vor, anhand derer der Anfragende entscheidet, welchem Ast
des Baumes gefolgt wird. Dies wird wiederholt, bis ein Blattknoten erreicht wird. An
dieser Stelle gibt der Entscheidungsbaum dann die getroffene Klassifikation an.

Ein Beispiel fir einen Entscheidungsbaum ist in Abbildung 2.11 auf der néchsten
Seite von QQUINLAN [Qui86] zu sehen. Hier wird anhand der Eigenschaften Temperatur,
Luftfeuchtigkeit, Windgeschwindigkeit und der Wetteraussicht entschieden, ob ein Sams-
tagmorgen fir eine bestimmte Tétigkeit geeignet ist oder nicht. Der Baum wurde in die-
sem Beispiel mithilfe des ID3-Algorithmus’ aus einer Trainingsmenge von 14 Objekten
generiert. Zu beachten ist dabei vor allem der Fall, in dem Temperatur und Luftfeuch-
tigkeit hoch und der Wind schwach ist und die Wetteraussicht auf Regen deutet. Fiir
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Abbildung 2.11: Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum. Zu entscheiden ist, ob ein Sams-
tagmorgen fiir eine nicht weiter festgelegte Aktion geeignet (P) oder nicht geeignet (N)
ist. Bildquelle: [Qui86]

diesen Fall ist in der Trainingsmenge kein Objekt vorhanden, sodass der Trainingsbaum
fir diesen Fall keine Entscheidung treffen kann — also null zuriickgibt. Auch andere
Konstellationen finden sich nicht in der Trainingsmenge, sodass es mangels Wissen von
ahnlichen Objekten und vor allen Dingen auch der Konstruktion des Entscheidungsbau-
mes abhangt, wie sie bewertet werden.

Da der Blattknoten eines Entscheidungsbaums immer eine explizite Vorhersage der
Klassenvariable enthélt, ist die Ausgabemenge eines endlich groflen Entscheidungsbaums
ebenfalls endlich, es kénnen also maximal Ausgaben getroffen werden, die auch in der
Trainingsmenge als Klassenvariable vorkommen. Eine Abbildung auf eine kontinuierliche
Klassenvariable ist so nicht ohne Weiteres moglich.

M5’

Der Algorithmus M5’ von WANG UND WITTEN [WW97], eine Reimplementation und
Erweiterung des von QUINLAN [Qui92] entwickelten M5, ist ein Machine-Learning-
Algorithmus, der die Eigenschaften von Entscheidungsbdumen und Regressionsmodellen
kombiniert. Die Modelle, die dabei entstehen, sind Entscheidungsbaume, an deren Blatt-
knoten keine Konstanten zur Zuordnung von Klassen, sondern lineare Regressionsmodelle
stehen. Sie sind also besonders dann interessant, wenn sowohl Eingabe- als auch Ausga-
bevariablen numerisch sind. Im Rahmen dieser Arbeit wurde auf die Implementierung
M5P, die mit der Data-Mining-Software Weka von HALL ET AL. [HFHT09] ausgeliefert
wurde, zurtickgegriffen.
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2.3.2 Validierung

Hat ein Machine-Learning-Verfahren ein Datenmodell erstellt, kann es zur Vorhersage
der Ausgabevariablen verwendet werden. Die Qualitdt der Vorhersagen lasst sich da-
bei untersuchen, bewerten und vergleichen. Die Giite von Modellen lasst sich dadurch
bestimmen, inwiefern die Ausgaben bei bekannten oder unbekannten Datensétzen die
tatsdchlichen Ausgabevariablen akkurat vorhersagen.

Korrelationskoeffizienten

Korrelationskoeffizienten dienen in erster Linie der Untersuchung von Mengen von Da-
tenpaaren auf einen statistischen Zusammenhang zwischen dem ersten und dem zweiten
Tupelelement iiber die Elemente der Menge hinweg. Auf diese Art und Weise lassen
sich Untersuchungen anstellen, die etwa herausstellen sollen, ob es einen Zusammen-
hang zwischen der Korpergrofie von Menschen auf der einen und deren Einkommen auf
der anderen Seite gibt. Berechnet man den Korrelationskoeffizienten zwischen beiden
Kenngroflen, lasst sich — allerdings erst nach einer Signifikanzpriifung — sagen, ob ein
stochastischer Zusammenhang existiert und auch, wie stark der Zusammenhang ist. Zu
beachten ist bei solchen Untersuchungen allerdings, dass ein kausaler Zusammenhang
sich daraus nicht nachweisen lasst [Sac04, S. 495].

Auf die gleiche Weise lassen sich jedoch auch Vorhersagen, die von Machine-Learning-
Modellen getroffen wurden, mit den tatsachlichen Werten ins Verhaltnis setzen und der
Zusammenhang kann tiberpriift werden. So lassen sich Aussagen iiber die Anwendbarkeit
eines Machine-Learning-Algorithmus’ auf die untersuchten Daten treffen.

Einer der bekanntesten Korrelationskoeffizienten ist der Bavais-Pearson-
Korrelationskoeffizient, auch vereinfacht Pearson-Koeffizient oder Produkt-Moment-
Korrelation genannt [Clell, S. 107]. Er gibt an, inwiefern es einen linearen Zusammen-
hang zwischen zwei Variablen x und y gibt. Bei einem fehlenden Zusammenhang nimmt
er den Wert 0, bei einem positiven Zusammenhang Werte bis +1, bei einem negativen
Zusammenhang Werte bis —1 an. Ein positiver Zusammenhang ist in diesem Fall ge-
meinsames Wachsen beider Variablen, ein negativer Zusammenhang das Wachsen der
einen und das gleichzeitige Fallen der anderen Variable. Bei einem perfekten positiven
oder negativen Zusammenhang liegen alle Datenpunkte im zweidimensionalen Raum auf
einer Geraden [Clell, S. 107].

Die Berechnung des Pearson-Koeffizienten geschieht nach der Formel [BBKO0S, S. 36|
5 (e — 2)(y: — )

i=1

\/Zi(xl —1)? 5 (z; — )2

T =

=1

wobei z und y gerade die arithmetischen Mittel aller z- bzw. y-Werte sind.

Da der Pearson-Koeffizient lediglich lineare Zusammenhénge erfasst, gibt er bei ver-
schiedenen anderen, oft fiir das menschliche Auge offensichtlichen Zusammenhéngen die
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Abbildung 2.12: Beispiele fiir Mengen von Datenpaaren und ihrer Pearson-
Korrelationskoeffizienten. Bildquelle: [Boill]

Riickgabe, dass es keine Korrelation giabe. Abbildung 2.12 veranschaulicht das deutlich.
Das macht ihn fiir unterschiedliche Anwendungen nicht einsetzbar.

— s - .
== " = I
N » P -5
I ) r=0,96 5 > . .
= 2 * ’ — % 1‘=ﬂ,l‘18
€ : ¥ 5 oW
= LE ¥ 3 .
= ) =
p . = .
Werbeausgaben [in 1.000 Euro] Werbeausgaben [in 1.000 Euro]
Abbildungsteil 1 Abbildungsteil 2

Abbildung 2.13: Beispiel fiir die Fehlende Robustheit des Pearson-Koeffizienten. Ein
einziger Ausreifler verdndert die Korrelation sehr stark. Bildquelle: [Clel1, S. 112]

Da die Vorhersage von Werten linear mit den tatsachlichen Werten korrelieren sollte,
ist er fiir unsere Zwecke jedoch einsetzbar. Zu beachten ist dabei, dass er nicht sehr
robust gegentiber Ausreifiern ist. In Abbildung 2.13 ist dargestellt, wie stark ein einziger
Ausreifler den Pearson-Koeffizienten verandert.

Kreuzvalidierung

Will man die Vorhersagekraft eines Modells testen, das mittels Machine Learning erstellt
wurde, ist es ratsam, Ausgabevariablen vorherzusagen, die nicht zum Training des Mo-
dells verwendet wurden, da es sich in dem Fall nicht um eine Vorhersage, sondern um
eine Rekapitulierung von vorhandenem Wissen handeln wiirde. In dem Fall wéare nicht
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sichtbar, ob das Modell einen tatsachlichen allgemeingiiltigen Zusammenhang entdeckt
hat.

Verfligt man iiber einen Datensatz aus endlich vielen Objekten, so will man also
ggf. also nur einen Teil davon zum Training des Modells und einen anderen zu dessen
Validierung nutzen. Auf diese Weise lasst sich sicherstellen, dass es sich tatséchlich um
Vorhersagen handelt. Um auszuschlieflen, dass die gefundene Validitit zufalliger Natur
ist und sich aus der gewédhlten Aufspaltung in Trainings- und Validierungsdaten ergibt,
mochte man dieses Vorgehen wiederholen. Da die vorhandenen Datensédtze in den sel-
tensten Fallen grof3 genug sind, um sie in K gleichgrofie Teile zu zerlegen, von denen
man jeweils einen Teil zum Training und einen Teil fiir die Validierung nutzt, haben
sich in der Praxis Verfahren durchgesetzt, bei denen man die Stichprobe mehrfach als
Ganzes verwendet und fiir die Testdurchlaufe jeweils auf unterschiedliche Art und Weise
in Trainings- und Validierungsmenge aufteilt [Alp08, S. 351]. Diese Verfahren nennt man
Kreuzvalidierung.

In dieser Arbeit findet dafiir die K-fache Kreuzvalidierung Anwendung. Dabei wird
die Stichprobe zufillig in K gleich grofie Teile zerlegt. In K Validierungsdurchgangen
wird nun jede der K Teilstichproben einmal als Validierungsmenge verwendet, wah-
rend die Gesamtheit der K — 1 anderen Teilproben die Trainingsmenge ergeben [Alp08,
S. 351),[HTF, S. 241f]. Bei WEKA [HFH'09] werden zur Berechnung der Korrelation
der Vorhersage alle Validierungspaare aus Vorhersage und tatsachlichem Wert aus allen
Durchgéngen in einer gemeinsamen Liste vermerkt und am Ende ein gemeinsamer Kor-
relationskoeffizient berechnet. Auf diese Weise wird bei der Berechnung der Koeffizienten
jeder Datenpunkt genau einmal verwendet.

2.3.3 Signifikanztest

Gefundene Korrelationskoeffizienten sind fiir sich nicht aussagekréftig. Um zu iiberpri-
fen, wie aussagekriftig das Ergebnis ist, muss festgestellt werden, wie wahrscheinlich es
ist, dass das Ergebnis allein auf statistischen Schwankungen beruht. Das Mittel der Wahl
fiir solche Uberpriifungen ist der Signifikanztest. Dieser verlauft analog zum t-Test, also
einem Hypothesentest unter Anwendung der Student-Verteilung [RFHN09, S. 130].

Die dabei zu testenden Hypothesen sind zum einen die Alternativhypothese, die hier
aussagt, dass der gefundene empirische Korrelationskoeffizient aus einer Grundgesamt-
heit stammt, in der die tatsdchliche Korrelation p ungleich null ist. Die Nullhypothese
geht davon aus, dass dies nicht der Fall sei:

Hy:p=0
H AP 7é 0
Es handelt sich hierbei um einen zweiseitigen Hypothesentest.

Bei Experimenten, bei denen aufgrund des Versuchs einer Annédherung explizit ein
positiver Korrelationskoeffizient erwartet wird, gestalten sich Null- und Alternativhypo-
these in Form eines einseitigen Hypothesentests:

Ho:p§0
HA:p>0
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Die Berechnung von ¢4 und der Zahl der Freiheitsgrade df, die beide fiir die Durch-
fithrung des t-Tests erforderlich sind, erfolgt fiir Pearson-Koefizienten dabei mit diesen
Formeln [RFHNO09, S. 130],[Zof01, S. 128]:

_r/N-=2
by = Vi—r?
df =N —2

wobei N die Zahl der Datenpaare ist.

Daraus lasst sich bestimmen, welcher Anteil der Flache unterhalb der Dichtefunktion
der t-Verteilung auferhalb des Intervals [—t,t] (zweiseitiger Test) bzw. (—oo,t] (einsei-
tiger Test) liegt. Dieser Anteil gibt jeweils an, wie wahrscheinlich es ist, die Alternativ-
hypothese zu Unrecht anzunehmen bzw. die Nullhypothese zu Unrecht zu verwerfen.

Da im weiteren Verlauf der Arbeit mit den gebrduchlichen Signifikanzniveaus von
10%, 5% und 1% gearbeitet wird, bietet es sich an, herauszufinden, welchen Wert r
annehmen muss, damit die Alternativhypothese angenommen werden kann. Dazu lasst
sich — unter Ausnutzung des Wissens, dass r aufgrund der obigen Berechnungsformel das
gleiche Vorzeichen hat wie t4 — die Formel folgendermafien umstellen:

tdf
T = —/—
VN =2+ t%
b — Fy'(1—a), bei einseitigem Test
d Fd}l(l —5), bei zweiseitigem Test
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Kapitel 3

Datenbeschreibung

Die vorliegenden Daten stammen aus drei klinischen Erhebungen (NO2_MD_Fedorov und
NO2_MD_Herrmann — zusammengefasst unter [Sab11b] — sowie NO3_MD [Sablla]) von Pro-
banden mit einem durch Nervenschiadigungen eingeschriankten Gesichtsfeld. Sie wurden
von PROF. SABEL vom Institut fiir Medizinische Psychologie der Otto-von-Guericke
Universitat Magdeburg zur Verfiigung gestellt und bereits fiir andere Forschungsprojek-
te [SENT11],[MKS12] verwendet.

Von allen Probanden wurde ein Ruhe-EEG mit einer Abtastrate von 500 Hz aufge-
nommen. Die Aufzeichnungen umfassen meist etwa 120 Sekunden, variieren jedoch in der
Lange zwischen den Erhebungen und Probanden, sodass es auch Aufzeichnungen gibt,
die unter einer Minute oder tiber drei Minuten dauern.

Die aufgezeichneten Kanéle unterscheiden sich ebenfalls je nach Erhebung und sind
in Tabelle 3.1 angegeben. Die Kanalbezeichnung orientiert sich dabei am erweiterten
10-20-System (sog. 10-10-System). Eine visuelle Ubersicht iiber die erfassten Kanile ist
in Abbildung 3.1 auf Seite 29 gegeben. Es wird deutlich, dass wir 29 Kanéle haben, die
bei allen Probanden vertreten sind.

Kanal NO2_MD_Fedorov NO2_MD Herrmann NO3_MD

Cz X X X

C3 & C4 X X X
CPz X

CP1 & CP2 X X X
CP3 & CP4 X

CP5 & CP6 X X X

Fz X X X

F3 & F4 X X X

F7 & F8 X X X

Tabelle 3.1 — wird auf der ndchsten Seite fortgesetzt
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Kanal NO2_MD_Fedorov NO2_MD Herrmann NO3_MD
FC1 & FC2 X X X
FC5 & FC6 X X X
Fpl & Fp2 X X X

FT9 & FT10 X
Iz X X
Oz X X
01 & 02 X X X
09 & 010 X
Pz X X X
P1 & P2 X
P3 & P4 X X X
P5 & P6 X
P7 & P8 X X X
P9 & P10 X
POz X
PO3 & PO4 X
PO7 & POS8 X
PO9 & PO10 X
T7 & T8 X X X
TP7 & TP8 X
TP9 & TP10 X X X

Tabelle 3.1: Ubersicht iiber die aufgezeichneten Kanéle, nach Erhebungen

Zusatzlich zum Ruhe-EEG wurde von allen Probanden fiir jedes Auge ein Gesichts-
feldtest (siehe Abschnitt 2.1.2) durchgefithrt und der Anteil weiler (ungestorter), grauer
(partiell gestorter) und schwarzer (vollstandig gestorter) Felder am Gesamtgesichtsfeld
sowie deren CMF-Wichtung (siehe ebd.) als klinische Variablen festgelegt. Abschlieend
wurde noch festgehalten, wieviel Prozent aller Stimuli iiber das gesamte Gesichtsfeld
erkannt wurden.

Eine Ubersicht, in welchen Erhebungen welche Daten angefallen sind, ist in Ta-
belle 3.2 auf Seite 30 angegeben. Es wird deutlich, dass die Probanden in
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Abbildung 3.1: Ubersicht iiber die Kanéle des erweiterten 10-20-Systems. Griin eingefiarb-
te Kanéle sind in allen Erhebungen vorhanden, gelb eingefarbte nur in einigen. Bildquelle:
[tHO8, bearbeitet]

NO2_MD_Herrmann durchschnittlich eine geringere Schadigung aufweisen, als die Pro-
banden in NO2_MD Fedorov und NO3_MD, deren Schédigungen in etwa vergleichbar sind.
Im weiteren Verlauf wird mit der Gesamtmenge aller Probanden gearbeitet. Dabei

wird die Menge der Kanile im EEG auf die in der Schnittmenge aller Probanden vor-
kommenden Kanale reduziert.
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3.1 Vorverarbeitung

Zur weiteren Verwendung wurden die EEG-Daten, die zu Beginn im BrainVision-EEG-
Format vorliegen, vorverarbeitet. Die Vorverarbeitungsschritte Qualitdtsverbesserung
und Frequenzband-Zerlegung wurden dabei von CHRISTIAN MOEWES [MKS12]| durchge-
fithrt und die Ergebnisse freundlicherweise zur Verfiigung gestellt.

3.1.1 Qualitatsverbesserung

Da es bei der Aufnahme von EEGs in Folge elektromagnetischer Stérungen oder von
Bewegungen zu chaotischen Zusténden kommen kann, wurde von den urspriinglichen
EEG-Aufnahmen jeweils das langstmogliche zeitlich zusammenhéngende Teilstiick ausge-
wahlt, von dem ausgegangen werden kann, dass die dort ggf. vorkommenden chaotischen
Abschnitte durch nachfolgende Algorithmen filterbar sind.

In dem ausgewahlten Teilstiick wurden zuerst mittels Lineartransformation auf die
Elektrode Fz re-referenziert. Dies ist notig, da die verschiedenen Erhebungen ggf. mit
unterschiedlichen Referenzelektroden gearbeitet haben und somit eine unterschiedliche
Sicht auf die Daten anbieten [DM, 1.04]. Mittels Re-Referenzierung wird somit die Ver-
gleichbarkeit der entstandenen Daten erhoht.

Anschlieend wurden die EEG-Signale mit einem Hochpass von 1 Hz und einem
Tiefpass von 95 Hz gefiltert, da Schwingungen mit Frequenzen auflerhalb dieses Bereiches
fiir die Auswertung von EEG-Daten nicht sinnvoll sind und auf diese Weise etwa langsame
Bewegungen und allgemeines Rauschen herausgefiltert werden kénnen. Auflerdem wurde
ein Kerbfilter mit 50 Hz angewandt, um Storungen aufgrund von Interferenzen mit der
Stromnetzfrequenz zu verhindern. Bei korrekter Implementierung haben diese auch kaum
einen Einfluss auf die EEG-Signale [SB11, S. 184].

SchlieBlich wurden die EEG-Daten mit FASTICA [ICA05] in Komponenten zer-
legt [DM, 1.09], und artefaktbehaftete Komponenten unter Zuhilfenahme von Beschrei-
bungen von BENBADIS UND RIELO [BR12] und SUCHOLEIKI UND Louis [SL11] identi-
fiziert und sehr behutsam[MKS12] entfernt [DM, 1.09].

3.1.2 Frequenzband-Zerlegung

Fir den weiteren Experimentverlauf wurden die EEG-Aufnahmen mittels eines
Bandpass-Filters in ihre Frequenzbénder zerlegt. Die fiir die Filterung verwendeten Freu-
quenzbereiche sind in Tabelle 3.3 auf der nédchsten Seite angegeben. Eine zusatzliche
Filterung mit einem Bandpass-Filter von 0 bis 50 Hz wurde durchgefiihrt, um ggf. die
gesamte relevante Hirnaktivitat auswerten zu konnen.

Zu beachten ist dabei, dass durch die vorher durchgefithrte Hochpass-Filterung von
1 Hz die unteren Grenzen von Delta-Wellen und lowpass50Hz de facto nicht 0 Hz,
sondern 1 Hz betragen.
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Frequenzband Untere Grenze Obere Grenze

Delta 0 4
Theta 4 7
Alpha 8 12
Beta 13 30
Gamma 30 50
lowpassb0Hz 0 50

Tabelle 3.3: Frequenzbereiche der EEG-Frequenzbander nach MOEWES ET AL. [MKS12]

3.1.3 PhaseLaglndex-Berechnung

Auf die daraufhin vorliegenden Frequenzband-EEGs wurde nun der PLI-Algorithmus
(siche Abschnitt 2.2.2) angewandt und somit fiir jedes Frequenzband jedes Probanden
ein vollstdndiger, ungerichteter, gewichteter Graph aufgebaut, dessen Knoten gerade den
EEG-Kanalen entsprechen und dessen Kantengewichte angeben, inwiefern zwei EEG-
Kanéle laut PLI-Berechnung miteinander synchronisiert sind.
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Kapitel 4

Experimente

In diesem Abschnitt werden die durchgefiihrten Experimente beschrieben und ausge-
wertet. Grundlage flir diese Experimente ist eine Datensammlung mit 28 Datensétzen,
die neben PLI-Werten auch klinische Variablen von Gesichtsfeldmessungen linker Augen
beinhalten. Eine zweite Datensammlung, die getrennt davon verwendet werden kann,
enthélt 29 Datensétze, die neben den PLI-Werten die klinischen Variablen von den Ge-
sichtsfeldmessungen rechter Augen enthalten.

Uber die Verwendung gemischter Datensitze

Es liegt die Vermutung nahe, dass man ebenso auch Experimente mit einer gemischten
Datensammlung mit Messungen von linken und rechten Augen durchfiihren konnte, wo-
mit man die Zahl der Datenséatze effektiv fast verdoppeln wiirde. In Vorbereitung auf die
Anfertigung dieser Arbeit sind solche Experimente durchgefithrt worden. Jedoch haben
diese gezeigt, dass zwei Datensatze des selben Probanden — mit gleichen PLI-Werten,
aber unterschiedlichen klinischen Variablen fiir das Gesichtsfeld — bei Machine-Learning-
Algorithmen fiir Fehler sorgen kénnen. Der Grund dafiir ist, dass bei vielen Probanden
beide Augen in etwa adhnlich stark beeintrachtigt sind.

Wiirde nun eines dieser Augen in die Trainingsmenge und eines in die Validierungs-
menge kommen, wiirde ein Modell, das aufgrund der vielen moglichen Attribute perfekt
auf die Trainingsmenge gefittet (also absolut overfitted) ist, die klinischen Variablen vom
Auge aus der Trainingsmenge ,vorhersagen® — und dabei aufgrund der Ahnlichkeit der
Augen dem anderen, zu validierenden Auge automatisch sehr nahe kommen. Dadurch
wiirde ein Zusammenhang zwischen klinischen Variablen und PLI gesehen werden, der
moglicherweise gar nicht existiert. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit auf Inferenz-
Experimente mit gemischten Datensatzen unterschiedlicher Augen verzichtet.

Benotigte Korrelationskoeffizienten zur Erringung von Signifikanz

Die hier durchgefiihrten Experimente verfolgen verschiedene Ziele. Manche versuchen,
durch eine Vorhersage tatsachliche Variablenwerte bestmoglich anzunahern, sodass der
Korrelationskoeffizient zwischen der Vorhersage und dem tatsachlichen Wert maximal
wird. Der Test auf Signifikanz findet bei solchen Tests einseitig statt.
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Andere Experimente versuchen, verschiedene Werte in Zusammenhang miteinander
zu bringen. Da dieser Zusammenhang sowohl positiv als auch negativ sein kann, bietet
sich hier ein zweiseitiger Signifikanztest an.

Da die Groflen der Datensammlungen bereits vorher bekannt sind, lésst sich bereits
jetzt feststellen, welcher Korrelationskoeffizient jeweils erreicht werden muss, damit das
Ergebnis als signifikant auf 10%-Niveau (bzw. 5%- oder 1%-Niveau) gelten kann. Ei-
ne Auflistung der nétigen Koeffizienten bei ein- und zweiseitigen Signifikanztests findet
sich in Tabelle 4.1 bzw. Tabelle 4.2. Die zur Berechnung noétigen Formeln konnen in
Abschnitt 2.3.3 nachvollzogen werden.

N rbeia=0,1 rbeia=0,05 r beia=0,01

gemischt 57 0,220 0,261 0,339
linke Augen 28 0,317 0,374 0,479
rechte Augen 29 0,311 0,367 0,471

Tabelle 4.1: Zu erreichende Korrelationskoeffizienten zum Bestehen des einseitigen Signi-
fikanztests

N |r| beiw=0,1 |r|beia=0,05 |r|beia=0,01

gemischt Y 0,261 0,297 0,367
linke Augen 28 0,374 0,423 0,515
rechte Augen 29 0,367 0,415 0,507

Tabelle 4.2: Zu erreichende Korrelationskoeffizienten zum Bestehen des zweiseitigen Si-
gnifikanztests

Verwendete Abkiirzungen

Fir die Auswertung — besonders fiir die ausfiihrlichen Tabellen im Anhang — werden
Abkiirzungen verwendet, damit eine kurze Darstellung moglich wird. Die klinischen Va-
riablen werden im Weiteren mit den Abkiirzungen aus Tabelle 4.3 auf der nachsten Seite
bezeichnet.

4.1 Komplex 1: Maschinelles Lernen

Bei diesem Experimentkomplex wird versucht, durch Machine-Learning-Algorithmen
Modelle zu erzeugen, die die klinischen Variablen aus den Kantengewichten des PLI-
Graphen vorhersagen kénnen. Als Grundlage der Klassifikation dient jeweils ein Klassifi-
kator aus dem Weka-Framework von HALL ET AL. [HFH09]. Hierbei wird fiir jeden der
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Abkiirzung Bedeutung

white gemessener Anteil der Felder, die immer erkannt wurden

whiteCMF  CMF-gewichteter Anteils der Felder, die immer erkannt wurden
gray gemessener Anteil der Felder, die manchmal erkannt wurden
grayCMF CMF-gewichteter Anteils der Felder, die manchmal erkannt wurden
black gemessener Anteil der Felder, die nie erkannt wurden

blackCMF  CMF-gewichteter Anteils der Felder, die nie erkannt wurden

total Prozentsatz der detektierten Stimuli

Tabelle 4.3: Abkiirzungen fiir klinische Variablen

6 verschiedenen Frequenzbénder, jede der 7 klinischen Variablen und jede der 2 Daten-
sammlungen (nur linke Augen, nur rechte Augen) eine 5-fache Kreuzvalidierung vorge-
nommen und jeweils der Korrelationskoeffizient zwischen Vorhersage und tatsachlichem
Wert bestimmt. Fiir diese Arbeit wurde diese Kreuzvalidierung 30 Mal mit zufalliger
Auswahl der 5 Teilstichproben wiederholt und der Durchschnitt der Korrelationskoef-
fizienten verwendet, um zuféllige Ausreiler zu vermeiden und ein besseres Bild vom
tatsachlichen Korrelationskoeffizienten zu gewinnen.

Dieser Gesamtaufbau wird ein zweites Mal durchgefiihrt, wobei hierfiir der PLI-Graph
auf den Bereich reduziert wurde, von dem angenommen wird, dass hier die real ausschlag-
gebenden Kanten des PLI-Graphen liegen, namlich auf den visuellen Cortex. Von den
in allen Erhebungen vorhandenen Elektroden (siche Abbildung 3.1 auf Seite 29) wur-
den hier nur die Elektroden O1, O2, Pz, P1, P2, P3 und P4 ausgewéhlt. Da nur die
Herrmann-Erhebung das 10-10-System in diesem Bereich vollig ausschopft, selbst aber
als zu klein fiir diese Experimente angesehen wird, sind alle anderen Elektroden leider
nicht verwendbar.

In Summe wurden demnach pro Experiment (7 klinische Variablen, 2 Datenmengen,
6 Frequenzbéander, 2 Elektrodenmengen) 168 Einzelexperimente dieser Art durchgefiihrt.

Signifikanzbedingung

Die zur Erreichung der Signifikanzniveaus notigen Korrelationskoeffizienten ergeben sich
aus dem einseitigen Signifikanztest und damit Tabelle 4.1 auf der vorherigen Seite, da hier
versucht wird, einen positiven Korrelationskoeffizienten zu erreichen. Die 30-fache Wie-
derholung der Kreuzvalidierung, die diese Grenzen wahrscheinlich weiter heruntersetzen
miisste, sodass Signifikanz leichter erreicht werden kann, blieb bei der Signifikanzbestim-
mung jedoch unberiicksichtigt.
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4.1.1 Experiment 1.1: Inferenz klinischer Variablen aus Kan-
tengewichten im PLI-Graphen durch lineare Regressions-
modelle

Bei diesem Experiment findet der Klassifikator LinearRegression mit Standardeinstel-
lungen Anwendung. Dieser versucht, eine lineare Gleichung aus den Eingabeparametern
aufzustellen, die den jeweiligen Zielparameter optimal annéhert.

Ergebnisse

An dieser Stelle werden die Ergebnisse lediglich diskutiert. Eine umfangreiche Ubersicht
findet sich in Abschnitt A.1.1.

In der Auswertung wird deutlich, dass die Experimente keine sonderlich aussagekraf-
tigen Ergebnisse erzielen, bisweilen sogar die Durchschnitte der Korrelationskoeffizienten
negativ werden, also die Vorhersagen des Modells eine falsche Monotonie aufweisen. Si-
gnifikanz wird in den seltensten Fallen erreicht und dort, wo es geschieht, wirkt das
Auftreten zuféllig und in keiner Weise systematisch.

Bei der Verwendung des gesamten Graphen im Delta- und Theta-Band féllt jedoch
auf, dass bei keinem einzigen der Experimentdurchlédufe ein negativer Korrelationskoef-
fizient ausgerechnet wurde. Dies ist ein deutliches Anzeichen dafiir, dass hier tatséchlich
ein schwacher Zusammenhang besteht. Dieser ist jedoch nicht signifikant nach den vorher
festgelegten Kriterien.

Auffallend sind die Korrelationskoeffizienten der Datenmenge mit den Datensétzen
der rechten Augen im Delta-Band bei den Experimenten, die nur den auf den visuellen
Cortex beschrankten PLI-Graphen betrachten. Hier werden iiberraschend hohe Korrela-
tionskoeffizienten erreicht, die signifikant im 1%-Niveau sind. Der Ursprung dieser An-
omalie ist dabei nicht nachzuvollziehen, es ist aber durchaus moglich, dass hier tatséch-
lich giinstige Datenkonstellationen vorliegen. Fiir die Datensammlung linker Augen sind
jedoch diese Werte durchgehend negativ und deuten darauf hin, dass bei der Entfernung
von Teilen der Daten die Generierung Modells durch die verbleibende Trainingsmenge
instabil wird. Bei einer — hier nicht aufgefithrten — unabhangigen Wiederholung dieser
Experimente (sowohl linke als auch rechte Datenmenge) mit anderen Teilungen fiir die
5-fache Kreuzvalidierung traten dhnliche Werte auf.

In anderen Frequenzbandern stellen sich kaum noch Korrelationskoeffizienten heraus,
die den Anschein eines systematischen Zusammenhangs erwecken. Héaufig pendeln sie um
den Wert 0, was Anlass zur Mutmaflung gibt, dass sich hier kein Zusammenhang finden
lasst und im Delta- und Theta-Band tatsédchlich ein Zusammenhang existiert. Stichhal-
tige Behauptungen lassen sich jedoch aus den vorhandenen Daten nicht aufstellen.
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4.1.2 Experiment 1.2: Inferenz klinischer Variablen aus Kan-
tengewichten im PLI-Graphen durch Entscheidungsbau-
me

Fiir dieses Experiment wurde mit REPTree ein Klassifikator genutzt, der Entscheidungs-
bdume mit distinkten Vorhersagen als Blattknoten konstruiert. Der Algorithmus lief mit
Standardeinstellungen, einzig das Zurechtschneiden von Bdumen wurde deaktiviert, da
der Algorithmus ansonsten dazu neigt, einfache Konstanten als Modell zuriickzugeben,
was selbstverstandlich inakzeptabel ist.

4.1.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse sind in etwa analog zu Experiment 1 und in Abschnitt A.1.2 in Génze
nachzulesen. Erneut stellen sich keine Haufungen von Korrelationskoeffizienten heraus,
die nach einem systematischen Zusammenhang aussehen, auch das Pendeln um den Ko-
effizienten um den Wert 0 ist erneut haufig anzutreffen.

Die in Experiment 1.1 vorkommende Anomalie bei den Teilexperimenten des rechten
Auges im Delta-Frequenzbereich beim beschrankten Graphen, bei der iiberaus grofie
Korrelationskoeffizienten erreicht wurden, trat nicht erneut auf. Ursache dafiir kann zum
einen sein, dass es sich dabei tatsdchlich um eine statistische Anomalie handelte, zum
anderen konnte aber auch die unterschiedliche Funktionsweise der beiden Klassifikatoren
eine Rolle spielen. Auch die deutliche Neigung der Teilexperimente im Delta- und Theta-
Frequenzbereich des vollsténdigen Graphen zu positiven Korrelationskoeffizienten findet
sich hier nicht wieder.

Auch sonst lassen sich zwischen den Ergebnissen von Experiment 1.1 und diesem
Experiment kaum Korrelationskoeffizienten finden, die bei beiden Experimenten stark
ausgepragt waren. Das grundsatzliche Verhalten beider Ergebnisse ist zwar ahnlich, je-
doch ist die tatsidchliche Auspragung vollig verschieden, sodass von unstabilen Modellen
ausgegangen werden muss und sich ein tatséchlicher Zusammenhang — sofern existent —
somit nicht zeigen lasst.

Einzig die Ergebnisse fiir das linke Teilexperiment auf den 50-Hz-Tiefpass-Daten
bieten Grund zur Annahme, dass die zwei Algorithmen bei dhnlichen Daten gleichzeitig
gute Vorhersagen treffen kénnen, denn hier sind sich die Daten in gewisser Hinsicht
ahnlich. Da es hier jedoch keine sich tiberschneidenden signifikanten Ergebnisse gibt,
ware auch hier die Annahme eines Zusammenhangs rein spekulativ.

4.1.4 Experiment 1.3: Inferenz klinischer Variablen aus Kan-
tengewichten im PLI-Graphen durch M5’

Hier wurde der Algorithmus M5P aus dem Weka-Framework als Klassifikator verwendet,
der Entscheidungsbaume generiert, an deren Blattknoten lineare Regressionsmodelle ste-
hen. Die Standardeinstellungen wurden beibehalten.
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Ergebnisse

Die Ergebnisse dieses Experiments unterscheiden sich im Verhalten nicht wesentlich von
denen der anderen Experimente, sodass auch hier keine systematischen Zusammenhénge
erkennbar sind, die iber den Zufall hinauszugehen scheinen.

Aus diesem Grund wurde auch von einer vollstindigen Wiedergabe der Durchschnitts-
koeffizienten im Anhang abgesehen.

4.2 Komplex 2: Korrelation mit Graphkennzahlen

Bei diesem Experimentkomplex kénnen Datensétze linker und rechter Augen gemeinsam
genutzt werden, da hier kein Modell trainiert wird, das in irgendeiner Weise beeinflusst
werden kann. Wir betrachten also die gemischte Datensammlung. Da wir bei den be-
rechneten Korrelationen nicht vorher sagen konnen, ob ein gefundener Zusammenhang
positiv oder negativ sein wird, erfolgt die Uberpriifung der Signifikanz der Ergebnisse
durch einen zweiseitigen Hypothesentest.

Berechnet wurden jeweils die Korrelationskoeffizienten zwischen den klinischen Va-
riablen und den GraphmaBen Minimum der Kantengewichte (min), Mazimum der Kan-
tengewichte (max) und Effizienz des Graphen (efficiency, per Definition bei einem
vollstdndigen Graphen ohne Transitivitat der Mittelwert aller Kantengewichte) fir ein
bestimmtes Frequenzband.

Ergebnisse

Die vollstandigen Ergebnisse sind in Abschnitt A.2 dargestellt.

Da hier — abgesehen vom Signifikanztest — keine Validierung vorgenommen werden
kann, kann lediglich der Signifikanzbegriff Rechenschaft iiber den Wert dieser Zahlen
abgelegen.

Im Delta-Band finden sich bei der Betrachtung des gesamten Graphen einige signi-
fikante Korrelationen. So ist der Korrelationskoeflizient zwischen grayCMF und dem mi-
nimalen Kantengewicht des Graphen (min) beispielsweise mit 0,413 auflerst signifikant.
Im Kontrast zu der Masse an Signifikanzen ist bei Betrachtung des eingeschrénkten
PLI-Graphen nur ein einziger leicht signifikanter Wert zu finden.

Andersherum verhalt es sich im Theta-Band. Hier finden sich viele Signifikanzen bei
Betrachtung des eingeschrankten Graphen (jedoch hauptsichlich bzgl. efficiency und
max) und vergleichsweise wenig bei Betrachtung des gesamten Graphen.

Im Alpha-Band findet sich keine einzige signifikante Korrelation, im Beta-Band je-
weils nur eine einzige jeweils bei vollstindigem und beschrénktem Graph. Im Gamma-
Band finden sich einige wenige signifikante Korrelationen.

Nimmt man diese Werte fiir bare Miinze — was man ggf. nicht tun sollte —, erschlief3t
sich, dass das Delta- und das Theta-Band verschiedene Aspekte der klinischen Variablen
gut abbilden.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es, herauszustellen, ob es einen Zusammenhang zwischen dem
gemessenen Gesichtsfeld eines Probanden mit einer RuheEEG-Messung desselben Pro-
banden hergestellt werden kann, wenn man die EEG-Daten mit dem Phase-Lag-Index-
Algorithmus vorverarbeitet, der die Synchronisation zwischen verschiedenen Hirnregio-
nen ausrechnet.

Zu diesem Zweck wurden EEG- und Gesichtsfelddaten zusammengetragen und er-
stere vorbereitend auf die Berechnung des PLI vorverarbeitet und dabei unter anderem
von Artefakten befreit und in Frequenzbédnder aufgeteilt, auf denen jeweils unabhéngig
voneinander der PLI-Graph bestimmt wurde.

Anschlieend wurden mit den Kantengewichten des PLI-Graphen lineare Regressions-
modelle, Entscheidungsbaume und M5’-Modelle trainiert, die dazugehorigen klinischen
Variablen des Gesichtsfeldes vorherzusagen. Die Vorhersage erfolgte in einem 5-fachen
Kreuzvalidierungsschema, sodass die Vorhersage nicht zu den Trainingsdaten gehorte,
und wurde anschlieBend mit dem tatsédchlichen Wert korreliert und der dabei entstehen-
de Koeffizient auf Signifikanz gepriift.

In einer weiteren Experimentreihe wurden fir die PLI-Graphen die Mafle Effizienz,
minimales Kantengewicht und mazimales Kantengewicht mit den klinischen Variablen
korreliert und auch diese Korrelationskoeffizienten auf signifikante Zusammenhange iiber-
prift.

Eine abschliefende Aussage iiber einen solchen Zusammenhang ist im Rahmen dieser
Arbeit nicht moglich. Zwar wurden signifikante Zusammenhéange gefunden, jedoch konnte
sich nicht zeigen lassen, dass diese systeminhérent sind und nicht nur zuféllig entstanden
sind. Bei den Experimenten des ersten Komplexes haben die betrachteten Klassifikatoren
gleichermaflen unstabile, miteinander nicht vergleichbare Ergebnisse geliefert, wihrend
sich die Ergebnisse des zweiten Experimentkomplexes per se nicht durch Wiederholungen
validieren lassen. Ein systematischer Zusammenhang zwischen Gesichtsfeld und EEG
kann somit in dieser Arbeit nicht postuliert werden.
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5.2 Ausblick

Zwar konnte im Rahmen dieser Arbeit kein tatséchlicher Zusammenhang zwischen EEG
und Gesichtsfeld postuliert werden, die herausgestellten Ergebnisse liefern allerdings
ebenso keinen Grund zur Annahme, dass ein solcher Zusammenhang grundsétzlich nicht
bestiinde. Durch verschiedene Schritte lasst sich die Wahrscheinlichkeit, zu aussagekréaf-
tigen Ergebnissen zu gelangen, entscheidend vergréflern. Einige Verbesserungspotentiale
sollen hier kurz aufgezeigt und erdrtert werden.

Trennung von Gesichtsfeldhalften

Wie Abschnitt 2.1.1 zeigt, werden die Gesichtsfeldhélften auf dem Weg vom Auge in
das visuelle Zentrum des Gehirns je nach Abschnitt unterschiedlich aufgeteilt, sodass ab
der Sehnervenkreuzung nicht mehr wie im Sehnerv die Reize vom linken und rechten
Auge getrennt transportiert werden, sondern ab dort die Reize von linker und rechter
Gesichtsfeldhdlfte beider Augen. Die linken Gesichtsfeldhélften werden in der rechten
Gehirnhélfte verarbeitet, die rechten Gesichtsfeldhélften in der linken Gehirnhélfte. Will
man nun die Hirnaktivitdt mit den Gesichtsfeldern der Augen in Zusammenhang bringen,
muss man somit nicht die Gesichtsfelder der Augen getrennt voneinander betrachten,
sondern die jeweiligen Gesichtsfeldhalften.

Je nachdem, ob eine Schédigung der Sehbahn vor oder nach dem Chiasma vorliegt,
andert sich so entweder die Verarbeitung in beiden Gehirnhélften (und das Gesichtsfeld
eines Auges wird gestort) oder nur in einer Gehirnhélfte (und eine Gesichtshélfte beider
Augen wird gestort). Abbildung 2.1 auf Seite 4 enthélt aulerdem das Szenario, dass
der Ubergang der Sehbahn im Chiasma beidseitig gestort wird, was dazu fiithren wiirde,
dass die aufleren Gesichtsfeldhélften beider Augen gestort werden oder ausfallen. All
diese Szenarien sind unterschiedlich und sollten auch unterschiedlich beobachtet werden
koénnen.

Die vorliegenden Daten liefern nur Werte fiir das Gesichtsfeld ganzer Augen, jedoch
wird aus den Beispielbildern von SABEL ET AL. [SFNT11] deutlich, dass wir es teils
auch mit dem Ausfall von Gesichtshélften zu tun haben. Hier ist eine Unterscheidung
zwischen Probanden mit Schadigung des Sehnervs und mit Schadigung des Tactus opticus
notwendig, da ein Zusammenhang im EEG — sollte es einen geben — bei den beiden
Probandengruppen vollig verschieden ausfallen diirfte. Idealerweise betrachtet man die
Storungen der vier Gesichtshélften jeweils vollig getrennt voneinander in ausreichend
groflen Datenerhebungen. Hier besteht dringender Optimierungsbedarf.

Ruhe-EEGs und Verwendung eines Mafles, das die Zusammenarbeit zwischen
Gehirnregionen anzeigt

Bei den vorliegenden EEG-Daten handelt es sich um Ruhe-EEGs der Probanden. Diese
haben die Eigenschaft, dass sie zuweilen unstrukturiert und chaotisch verlaufen, da der
Proband angehalten wird, seine Gedanken wéhrend der Aufzeichnung moéglichst nicht
zu fokussieren — was vielen Probanden nicht wirklich gelingt. Auflerdem wird mit dem
Fehlen einer Aufgabe die Zusammenarbeit zwischen verschiedenen Hirnregionen nicht
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gefordert. Es ist durchaus moglich, dass der PLI als Maf§ iiber die Synchronisation — also
Zusammenarbeit — von Gehirnarealen nicht geeignet ist, wenn es sich bei den zugrunde
liegenden Daten um Ruhe-EEGs handelt.

Aus diesem Grund béte sich an, die Untersuchung mittels PLI mit Daten zu wie-
derholen, bei deren Erhebung das Sehzentrum aktiv benutzt wird und Zusammenarbeit
zwischen verschiedenen Hirnregionen auch tatsichlich stattfindet. Alternativ lasst sich
auf die vorliegenden Daten ggf. auch ein Algorithmus anwenden, der nicht auf der Zu-
sammenarbeit zwischen Hirnregionen beruht, sondern die Aktivitdt von Hirnregionen
isoliert voneinander betrachtet oder speziell auf Ruhe-EEGs ausgelegt ist.

Generell wird der Versuch, die Zusammenarbeit von Hirnregionen bei der Verarbei-
tung von optischen Reizen zu einem Zeitpunkt zu messen, bei dem optische Reize iiber-
haupt nicht aufgenommen werden, nun kritisch gesehen. Auch diese kritische Haltung
kann in weiteren Forschungsvorhaben hinterfragt und ggf. ausgeraumt werden.

Datengrundlage

Grundlage dieser Arbeit waren verschiedene Datenerhebungen, die teils von verschiede-
nen Elektroenzephalographen in unterschiedlichen Umgebungen aufgezeichnet wurden.
In der Vorbetrachtung der Daten und der Vorbereitung von Experimenten zeigte sich,
dass diese unterschiedlichen Aufzeichnungen von unterschiedlicher Qualitidt waren und
daher auch unterschiedliche Kenngrofien — etwa PLI-Werte unterschiedlicher Zahlenbe-
reiche — erzeugten. Fir zukiinftige Arbeiten wéare es auf jeden Fall empfehlenswert, zu
versuchen, die Datenquellen zu harmonisieren, um eine Vergleichbarkeit zu bewahren.

Demgegeniiber gibt es bei Probandenexperimenten natiirlich immer das Streben nach
einer moglichst grofflen Datensammlung. Diese wéare auch hier vorteilhaft, damit erzeug-
te Modelle ein tatsédchliches Profil bekommen und nicht nur eine Interpolation zwischen
gelernten Datenpaaren sind, die vom Modell in jedem Fall getroffen werden. Hier bietet
es sich vor allen Dingen auch an, zu versuchen, die Zahl der Eingabeparameter des Mo-
dells systematisch zu verringern, etwa durch die Berechnung von passenden Kennzahlen
auf dem PLI-Graph. Hierfiir wurde in der vorliegenden Arbeit kein adédquates Mittel
gefunden, da es sich bei besagtem Graphen um einen vollstdndigen, jedoch in seiner Be-
deutung nicht-transitiven Graphen handelt. Zukiinftige Forschungsvorhaben finden hier
gef. einen Weg, dieses Problem anzugehen.
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Anhang A

Ausfiihrliche Testergebnisse

A.1 Komplex 1: Maschinelles Lernen

Dargestellt sind jeweils die durchschnittlichen Korrelationskoeffizienten sowie Mini-
ma und Maxima bei Inferenzexperimenten mit einem bestimmten Machine-Learning-
Verfahren in einem bestimmten Frequenzband bei 5-facher Kreuzvalidierung und 30
Wiederholungen.

10%-Signifikante Werte sind kursiv, 5%-signifikante Werte fettgedruckt, 1%-
signifikante Werte unterstrichen.

A.1.1 Experiment 1.1: Inferenz klinischer Variablen aus Kan-
tengewichten im PLI-Graphen durch lineare Regressi-
onsmodelle
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Variable

links

rechts

Vollstédndiger Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

0,253 [0,177:0,692]
0,261 [0,187:0,697]
0,124 [0,047:0,612]
0,393 [0,346:0,689)]
0,123 [0,035:0,654
0,145 [0,058;0,657
0,189 [0,108:0,673]

]
]

0,196 [0,093:0,644]
0,191 [0,091;0,630]
0,205 [0,124:0,652]
0,252 [0,173:0,685]
0,244 [0,141:0,642]
0,192 [0,087:0,614]
0,234 [0,132;0,648]

Beschrénkter Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

-0,121 [-0,154;0,059]
-0,173 [-0,203;0,000]
-0,148 [-0,180;0,000]
-0,051 [-0,071:0,000]
-0,175 [-0,227;0,139]
-0,204 [-0,251;0,093]

- ]

-0,146 |-0,189;0,101

0,498 [0,478:0,580]
0,579 [0,558;0,641]
0,232 [0,178:0,387]
0,285 [0,225;0,427]
0,479 [0,451:0,558]
0,500 [0,47:0,581]
0,524 [0,497:0,597]

Tabelle A.1: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, Delta-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,236 [0,147;0,657] 0,284 [0,181;0,733]
whiteCMF 0,232 [0,144;0,657] 0,239 [0,134;0,715]
gray 0,535 [0,487;0,767] 0,371 [0,307;0,717]
grayCMF 0,461 [0,400;0,751] 0,293 [0,221;0,691]
black 0,186 [0,100;0,599] 0,197 [0,094;0,660]
blackCMF 0,236 [0,158;0,629] 0,138 [0,026;0,643]
total 0,191 [0,103;0,617] 0,232 [0,126;0,696]
Beschrénkter Graph
white 0,214 [0,182;0,306] 0,053 [0,008;0,257]
whiteCMF 0,147 [0,119;0,218] 0,130 [0,094;0,264]
gray -0,071 [-0,122;0,099] 0,397 [0,366;0,520]
grayCMF  -0,148 [-0,198;0,042] 0,324 [0,307;0,408]
black 0,113 [0,073;0,132]  -0,135 [-0,162;0,067]
blackCMF 0,145 [0,117;0,162] -0,112 [-0,143;0,070]
total 0,162 [0,132;0,194]  -0,053 [-0,101;0,158]

Tabelle A.2: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, Theta-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,061 [-0,016;0,517] -0,023 [-0,132;0,591]
whiteCMF 0,107 [0,031;0,553]  -0,024 [-0,126;0,55]
gray -0,092 [-0,190;0,399] 0,144 [0,048;0,616]
grayCMF  -0,076 [-0,172;0,372] 0,062 [-0,045;0,612]
black 0,232 [0,163;0,666] 0,012 [-0,082;0,566]
blackCMF 0,237 [0,169;0,679] 0,035 [-0,055;0,553]
total 0,164 [0,092;0,606] -0,025 [-0,130;0,570]
Beschrénkter Graph
white -0,177 [-0,209;0,000] 0,023 [-0,007;0,108]
whiteCMF -0,208 [-0,249;0,000] 0,050 [0,020;0,132]
gray -0,016 [-0,062;0,263] 0,297 [0,263;0,537]
grayCMF  -0,208 [-0,259;0,061] 0,286 [0,258;0,515]
black 0,191 [0,168;0,272] 0,152 [0,114;0,310]
blackCMF 0,147 [0,122;0,231] 0,151 [0,114;0,286]
total -0,015 [-0,046;0,07] 0,087 [0,049;0,202]

Tabelle A.3: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, Alpha-Band
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Variable links rechts

Vollstédndiger Graph

white -0,168 [-0,249;0,439] -0,065 [-0,157;0,522]
whiteCMF -0,142 [-0,214;0,454] -0,031 [-0,123;0,537]
gray 0,193 [0,092;0,641] 0,225 [0,137;0,671]

[ [
[ [
[ [
grayCMF 0,186 [0,090;0,620] 0,184 [0,095;0,625]
[ [
[ [
[ [

black -0,132 [-0,222;0,459] -0,013 [-0,093;0,492]
blackCMF -0,126 [-0,208;0,469] -0,009 [-0,092;0,508]
total -0,165 [-0,246;0,441] -0,051 [-0,138;0,501]
Beschrénkter Graph
white -0,272 [-0,331;0,043] -0,350 [-0,407;0,000]
whiteCMF -0,188 [-0,247;0,134] -0,294 [-0,355;0,000]
gray 0,166 [0,144;0,285]  -0,230 [-0,271;0,086]
grayCMF  -0,052 [-0,074;0,066] -0,283 [-0,327;0,026]
black -0,085 [-0,129;0,243] -0,147 [-0,203;0,056]
blackCMF -0,031 [-0,082;0,284] -0,130 [-0,186;0,091]
total -0,193 [-0,251;0,152] -0,260 [-0,314;0,000]

Tabelle A.4: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, Beta-Band
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Variable

links rechts

Vollstédndiger Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

-0,263 [-0,407;0,468]

-0,190

-0,301

0,228 [0,164:0,577]

[
-0,283 [-0,424:0,463] 0,238 [0,171;0,615]
0,417 [0,384;0,662] -0,063 [-0,150;0,402]
0,553 [0,314:0,651]  -0,091 [-0,177;0,389)]

[-0,348:0,490] 0,425 [0,375;0,736]
-0,213 [-0,362;0,465] 0,454 [0,404:0,763]
[-0,468:0,469] 0,343 [0,288;0,67]

Beschrénkter Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

-0,362 [-0,405;0,000]

- -0,067 [-0,113:0,051]
-0,417:0,000]

[ -
0,379 | -0,060 [-0,109:0,057]
0,281 [0,256:0,410]  -0,142 [-0,176;0,047]
0,239 [0,226;0,313] 0,131 [0,100;0,331]
-0,168 [-0,210;0,008] -0,039 [-0,106:0,227]
-0,228 [-0,264;0,000] -0,014 [-0,094;0,283]
-0,321 [-0,367:0,000] -0,020 [-0,090:0,237]

Tabelle A.5: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, Gamma-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,293 [0,223;0,636] 0,333 [0,257;0,710]
whiteCMF 0,244 [0,172;0,615] 0,242 [0,156;0,666]
gray -0,123 [-0,226;0,389] 0,284 [0,223;0,539]
grayCMF  -0,071 [-0,183;0,403] 0,333 [0,272;0,602]
black 0,232 [0,157;0,623] 0,131 [0,033;0,580]
blackCMF 0,214 [0,135;0,622] 0,107 [0,013;0,545]
total 0,273 [0,201;0,637] 0,223 [0,131;0,656]
Beschrénkter Graph
white 0,209 [0,167;0,423] 0,199 [0,171;0,386]
whiteCMF 0,120 [0,064;0,316] 0,191 [0,161;0,368]
gray 0,064 [0,031;0,220] 0,330 [0,297;0,495]
grayCMF  -0,066 [-0,118;0,179] 0,400 [0,368;0,531]
black 0,369 [0,329;0,500] 0,102 [0,072;0,316]
blackCMF 0,285 [0,235;0,418] 0,112 [0,086;0,306]
total 0,292 [0,244;0,482] 0,133 [0,103;0,350]

Tabelle A.6: Korrelationskoeffizienten, lineare Regressionsmodelle, 50-Hz-Tiefpassfilter



56 A.1. MASCHINELLES LERNEN

A.1.2 Experiment 1.2: Inferenz klinischer Variablen aus Kan-
tengewichten im PLI-Graphen durch Entscheidungsbau-
me
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white -0,012 [-0,082;0,521] 0,033 [-0,053;0,396]
whiteCMF 0,035 [-0,033;0,564] 0,049 [-0,035;0,524]
gray 0,071 [-0,0030;0,605] 0,389 [0,328;0,606]
grayCMF 0,139 [0,067;0,405] 0,502 [0,439;0,823]
black 0,012 [-0,034;0,374] 0,032 [-0,032;0,482]
blackCMF 0,075 [0,021;0,421] 0,154 [0,073;0,571]
total -0,068 [-0,140;0,446] 0,122 [0,036;0,417]
Beschrénkter Graph
white -0,182 [-0,243;0,222] 0,104 [0,045;0,519]
whiteCMF -0,177 [-0,260;0,158] 0,110 [0,079;0,318]
gray -0,013 [-0,071;0,418] -0,122 [-0,182;0,241]
grayCMF  -0,043 [-0,112;0,186] -0,101 [-0,170;0,378]
black -0,269 [-0,354;0,254] 0,047 [-0,033;0,446]
blackCMF -0,260 [-0,347;0,285] 0,047 [-0,019;0,445]
total -0,184 [-0,293;0,383] 0,098 [0,029;0,489]

Tabelle A.7: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, Delta-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,167 [0,086;0,424] 0,061 [-0,022;0,405]
whiteCMF 0,221 [0,156;0,528] 0,045 [-0,002;0,442]
gray 0,039 [-0,055;0,408] 0,063 [-0,011;0,528]
grayCMF 0,019 [-0,099;0,603] 0,015 [-0,072;0,525]
black 0,178 [0,093;0,574]  -0,154 [-0,220;0,332]
blackCMF 0,211 [0,131;0,579] -0,111 [-0,192;0,386]
total 0,261 [0,200;0,574]  -0,035 [-0,118;0,332]
Beschrénkter Graph
white -0,054 [-0,103;0,204] 0,164 [0,127;0,362]
whiteCMF -0,011 [-0,069;0,347] 0,11 [0,052;0,377]
gray 0,048 [-0,0080;0,469] 0,149 [0,071;0,408]
grayCMF 0,145 [0,083;0,535] 0,324 [0,251;0,671]
black -0,198 [-0,229;0,041]  -0,05 [-0,133;0,402]
blackCMF -0,144 [-0,197;0,177] 0,036 [-0,028;0,407]
total -0,079 [-0,148;0,161] 0,016 [-0,05;0,363]

Tabelle A.8: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, Theta-Band

MASCHINELLES LERNEN
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,392 [0,333;0,694] -0,074 [-0,137;0,492]
whiteCMF 0,391 [0,314;0,619] 0,005 [-0,066;0,481]
gray 0,281 [0,206;0,732] 0,251 [0,184;0,643]
grayCMF 0,276 [0,220;0,450] 0,205 [0,110;0,563]
black 0,082 [-0,025;0,516] 0,012 [-0,091;0,452]
blackCMF 0,052 [-0,021;0,477] 0,028 [-0,087;0,551]
total 0,266 [0,192;0,548]  -0,152 [-0,217;0,432]
Beschrénkter Graph
white -0,059 [-0,108;0,229] -0,035 [-0,136;0,541]
whiteCMF -0,014 [-0,114;0,339] 0,02 [-0,045;0,473]
gray 0,021 [-0,038;0,199] 0,244 [0,209;0,403]
grayCMF  -0,061 [-0,114;0,256] 0,350 [0,286;0,499]
black 0,367 [0,275;0,675]  -0,064 [-0,156;0,39]
blackCMF 0,333 [0,238;0,684]  -0,235 [-0,291;0,0]
total 0,228 [0,152;0,596]  -0,035 [-0,145;0,439]

Tabelle A.9: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, Alpha-Band
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Variable

links

rechts

Vollstédndiger Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

-0,060 [-0,129;0,386]
-0,058 [-0,116;0,344]
-0,077 [-0,146;0,321]
0,051 [-0,064;0,596]
0,117 [0,046:0,377]
0,043 [-0,031;0,405]
0,042 [-0,015;0,379]

0,041 [-0,103;0,500]
-0,034 [-0,13;0,349]

-0,042 [-0,122;0,507]

0,061 [-0,021;0,504]

-0,027 [-0,110;0,612]
-0,028 [-0,125;0,537]

0,059 [-0,051;0,569]

Beschrénkter Graph

white
whiteCMF
gray
grayCMF
black
blackCMF

total

-0,189 [-0,238;0,110]
-0,183 [-0,218;0,054]
-0,020 [-0,070;0,319]
0,19 [0,131;0,48]
-0,046 [-0,136;0,521]
0,057 [-0,023;0,591]
-0,105 [-0,172;0,342]

0,066 [0,015:0,252]
0,02 [-0,034;0,271]
-0,08 [-0,183;0,308]
-0,064 [-0,116;0,196]
0,048 [-0,033;0,458]
0,052 [-0,041;0,492]
0,072 [-0,034;0,545]

Tabelle A.10: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, Beta-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white -0,154 [-0,234;0,339] -0,007 [-0,070;0,495]
whiteCMF -0,145 [-0,225;0,321] 0,025 [-0,041;0,430]
gray 0,207 [0,137;0,543]  -0,087 [-0,158;0,285]
grayCMF 0,234 [0,151;0,635]  -0,066 [-0,128;0,338]
black 0,009 [-0,041;0,355] 0,081 [0,010;0,431]
blackCMF 0,013 [-0,051;0,33] 0,145 [0,063;0,599]
total -0,108 [-0,214;0,468] 0,080 [0,0050;0,508]
Beschrénkter Graph
white -0,131 [-0,175;0,145] 0,124 [0,071;0,378]
whiteCMF -0,099 [-0,187;0,468] 0,182 [0,115;0,531]
gray 0,112 [0,035;0,418] -0,246 [-0,295;0,0]
grayCMF 0,222 [0,131;0,609]  -0,13 [-0,201;0,139]
black -0,205 [-0,255;0,157] 0,093 [-0,019;0,603]
blackCMF -0,132 [-0,188;0,261] 0,15 [0,053;0,611]
total -0,137 [-0,214;0,269] 0,118 [0,044;0,45]

Tabelle A.11: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, Gamma-Band
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Variable links rechts
Vollstédndiger Graph
white 0,236 [0,172;0,624] 0,060 [-0,056;0,414]
whiteCMF 0,195 [0,102;0,679] 0,020 [-0,059;0,433]
gray 0,112 [0,033;0,379] 0,112 [0,046;0,503]
grayCMF 0,079 [-0,015;0,619] 0,192 [0,112;0,558]
black 0,386 [0,319;0,689] -0,015 [-0,086;0,484]
blackCMF 0,354 [0,280;0,633] 0,029 [-0,047;0,284]
total 0,287 [0,216;0,707] 0,022 [-0,098;0,432]
Beschrénkter Graph
white 0,266 [0,213;0,467]  -0,018 [-0,077;0,372]
whiteCMF 0,197 [0,115;0,418] 0,022 [-0,043;0,236]
gray 0,203 [0,152;0,525] 0,233 [0,159;0,577]
grayCMF  -0,007 [-0,077;0,257] 0,208 [0,14;0,523]
black 0,144 [0,099;0,346] -0,151 [-0,233;0,318]
blackCMF 0,209 [0,151;0,528] -0,128 [-0,204;0,243]
total 0,192 [0,137;0,484]  -0,056 [-0,125;0,377]

Tabelle A.12: Korrelationskoeffizienten, Entscheidungsbaum, 50-Hz-Tiefpassfilter
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A.2 Komplex 2: Korrelation mit Graphkennzahlen

Dargestellt sind jeweils die Korrelationskoeffizienten zwischen den klinischen Variablen
und den Graphmafen Minimum der Kantengewichte (min), Mazimum der Kantengewich-
te (max) und Effizienz des Graphen (efficiency, per Definition bei einem vollstdndigen
Graphen ohne Transitivitdt der Mittelwert aller Kantengewichte) fir ein bestimmtes
Frequenzband.

10%-Signifikante Werte sind wie bereits zuvor kursiv, 5%-signifikante Werte fettge-
druckt, 1%-signifikante Werte unterstrichen.



A.2. KORRELATION MIT GRAPHKENNZAHLEN

efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white -0,307 -0,193 -0,303
gray 0,084 0,319 0,028

black 0,28 0,049 0,303
whiteCMF -0,328 -0,22  -0,307
grayCMF 0,204 0,413 0,13

blackCMF 0,276 0,056 0,285
POMgray -0,39 -0,213 -0,325
POMall -0,316 -0,136 -0,319

Beschrénkter Graph

white 0,192  -0,197 -0,116
gray 0,117 0,255 0,088
black 0,144 0,084 0,079

whiteCMF -0,196 -0,191  -0,125

grayCMF 0,205 0,279 0,185
blackCMF 0,126 0,086 0,054
POMgray -0,144 -0,081  -0,116
POMall -0,184 -0,153  -0,111

Tabelle A.13: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, Delta-Band
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efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white 0,293 0,138 0,168
gray -0,34 0,067 -0,264
black -0,143 -0,176  -0,049
whiteCMF 0,269 0,107 0,143
grayCMF -0,315 0,11  -0,218
blackCMF -0,157 -0,172  -0,06
POMgray 0,201 -0,005 0,07

POMall 0,224 0,152 0,109

Beschrénkter Graph

white 0,374 0,258 0,319
gray 0,366  -0,151 -0,388
black 0215  -0,197 -0,147

whiteCMF 0,365 0,275 0,303

grayCMF -0,363 -0,216 -0,371
blackCMF -0,243 -0,209  -0,169
POMgray 0,255 0,22 0,208
POMall 0,303 0,235 0,241

Tabelle A.14: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, Theta-Band
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efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white 0,01 0,065 -0,031
gray 0,075 -0,245 0,126
black -0,047 0,049 -0,028
whiteCMF -0,013 0,088 -0,064
grayCMF 0,086 -0,246 0,152
blackCMF -0,025 0,014 0,001
POMgray -0,088 0,126 -0,155
POMall 0,016 0,014 -0,017

Beschrénkter Graph

white 0,035 0,231 0,02
gray 0,14 -0,079 0,12
black -0,104 -0,203 -0,078

whiteCMF 0,008 0,227 0,0

grayCMF 0,148 -0,099 0,122
blackCMF -0,078 -0,21  -0,057
POMgray -0,048 0,247 -0,092
POMall 0,057 0,224 0,037

Tabelle A.15: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, Alpha-Band
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efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white -0,075 -0,083  -0,135
gray 0,136 0,33 0,217
black 0,014 -0,071 0,037
whiteCMF -0,048 -0,077  -0,111
grayCMF 0,105 0,257 0,182
blackCMF 0,005 -0,032 0,04

POMgray -0,086 -0,138  -0,156
POMall -0,05 -0,019 -0,096

Beschrénkter Graph

white -0,06 -0,047 -0,021
gray 0,057 -0,265 0,124
black 0,035 0,175 -0,038
whiteCMF -0,041 -0,071 0,005
grayCMF 0,046 -0,216 0,105
blackCMF 0,024 0,18  -0,054
POMgray -0,129 -0,123  -0,123
POMall -0,05 -0,11 0,005

Tabelle A.16: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, Beta-Band
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efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white -0,194 0,151  -0,001
gray -0,261 0,109 -0,176
black 0,326 -0,209 0,085
whiteCMF -0,194 0,168 -0,011
grayCMF -0,248 0,024 -0,188
blackCMF 0,333 -0,201 0,1

POMgray -0,176 0,175 0,013
POMall -0,263 0,187  -0,045

Beschrénkter Graph

white 0,206  -0,106 -0,168
gray 0,256 -0,241 -0,252
black 0,337 0,226 0,295
whiteCMF  -0,194  -0,148 -0,153
grayCMF 0,279 -0,137 -0,281
blackCMF 0,347 0,23 0,302
POMgray 0,113 -0,29/ -0,043
POMall 0,269  -0,183 -0,226

Tabelle A.17: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, Gamma-Band
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efficiency min max

Vollsténdiger Graph

white 0,017 -0,137  -0,062
gray 0,069 -0,094 0,136
black -0,051 0,187 -0,001
whiteCMF -0,011 -0,169 -0,101
grayCMF 0,1 -0,035 0,196
blackCMF -0,034 0,206 0,023
POMgray -0,075 -0,273  -0,182
POMall 0,023 -0,175  -0,047

Beschrénkter Graph

white 0,068 0,138 0,082
gray 0,08 -0,093 0,065
black -0,109 -0,099 -0,116
whiteCMF 0,034 0,13 0,054
grayCMF 0,111 -0,093 0,085
blackCMF -0,09 -0,103 -0,101
POMgray -0,038 0,125 -0,055
POMall 0,078 0,119 0,09

Tabelle A.18: Korrelationskoeffizienten, Graphkennzahlen, 50-Hz-Tiefpassfilter
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