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1 Einleitung

Unter komplexen Systemen versteht man physikalische, chethe, biologische oder
soziologische Systeme mit einer komplexen Dynamik, die lmiallein durch die Be-
trachtung der Einzelteile der Systeme beschrieben oder seanden werden kann. Die
Teile sind entweder zu stark nichtlinear oder zu viedfitig miteinander gekoppelt, so
dass eine Aufteilung des Systems dessen Dynamik grundledjgarandern weirde. Ein
typisches Merkmal komplexer Systeme ist auch die gro e Anlaban Freiheitsgraden,
denen nur eine geringe Anzahl an Erhaltungsgren gegembersteht. Als Beispiele
fur komplexe Systeme &nnen Elektronen in einem Festérper, das Klimasystem der
Erde oder auch ein biologischer Organismus genannt werd&elbst in einem lau g
als recht einfach betrachteten Organismus wie einem Einkasl lauft standig eine
Vielzahl an biochemischen Reaktionen, die sich zum Teil gatpeitig voraussetzen
und ausksen. Hier spielen viele nichtlinear gekoppelte Prozessessammen, die von
verschiedenen Genen und den danach konstruierten Proteingesteuert werden. Je-
doch kann allein aus der Kenntnis der genetischen Informati eines Einzellers noch
lange nicht das Gesamtsystem verstanden werden, da die \@iedenen Wechsel-
wirkungen zwischen den einzelnen Komponenten starken Eirss auf das System
nehmen.

Biologische Systeme sind jedoch nicht nur auf der biochertiien Ebene komplex.
Auch das Zusammenspiel der Organe, deren Funktion und Weehsirkung von der
Physiologie beschrieben wird, zeigt Komplexatt. Betrachtet man die Komponenten
wie Herz, Lunge, Adersystem unaldngig vom autonomen Nervensystem, das die-
se Komponenten steuert, so versteht man zwar teilweise dieiNlngsweise dieser
Komponenten, bestimmte Fluktuationen in deren Verhalten &nnen aber nur durch
Betrachtung der komplexen Wechselwirkung zwischen den Gugen verstanden wer-
den.

Ein externer Faktor, der Ein uss auf das autonome Nervensysm nimmt und
somit dessen Dynamik mitbestimmt, ist das Gehirn. Es bildesomit einen Teil des
Systems menschlicher Organismus, ist jedochrfsich genommen auch ein komple-
xes System. Das Gehirn besteht aus sfzungsweise 18 Nervenzellen, von denen
jede im Schnitt mit 2000 anderen Neuronen verbunden ist. Dieinzelnen Neurone
wechselwirken also miteinander auf eine wberschaubar vieléltige und komplexe
Weise. Trotzdem kann das System Gehirn kollektives, georelies Verhalten seiner
Bestandteile hervorbringen, das mit einer Messung von etekchen Hirnpotenzialen
nachgewiesen werden kann.

Dabei erweist sich der Schlaf als sehr gute Kondition zur Uatsuchung solcher Po-



1 Einleitung

tenziale, da die Neurone im Schlaf nicht etwa inaktiv sind,andern in verschiedenen
Schlafstadien verschiedene Formen von Aktiwit zeigen. So sind selbst im tiefsten
Schlaf von Neuronenaktiviat hervorgerufene Potenziale von gro er Amplitude zu
messen. Au erdem ist das Gehirn im Schlaf weitgehend frei w@u eren Ein wssen,

so dass die ungestte Dynamik des Systems beobachtet werden kann.

Das erste Kapitel der Diplomarbeit, in dem Grundlagen und Mé&oden erlautert
werden, beginnt mit physiologischen Grundlagen, wie der Behreibung des Schlafs
und den dabei gemessenen Hirnpotenzialen. Darauf folgt eiErklarung der ma-
thematischen und physikalischen Methoden, die im Rahmen dérbeit verwendet
wurden. Schlie lich wird die medizinische Studie beschiien, bei der die hier aus-
gewerteten Daten gemessen wurden.

Eine Eigenschaft der Dynamik eines komplexen Systems istags dessen zeitli-
che Entwicklung nicht nur vom momentanen Zustand abéingt, sondern auch von
den vorangegangenen Ereignissen. So karswiy ein \Ged achtnis” in der Dynamik
des Systems gefunden werden. Gerade dieses ébthis unterscheidet l&u g eine
\einfache" Dynamik, wie sie zum Beispiel in einfachen Bewaggsgleichungen in der
Physik gefunden wird, von einer komplexen Dynamik, deren ¥alten sehr schwer
vorherzusagen ist. Die Charakterisierung dieses Gaghtnisses in verschiedenen phy-
siologischen Zuginden (Schlafstadien) ist Thema der ersten éffte im zweiten Ka-
pitel dieser Arbeit, welches die Ergebnisse darstellt und ethodisch diskutiert. Es
wird untersucht, ob so genannte langreichweitige Korrelainen, die bereits in ande-
ren physiologischen Signalen gefunden wurden, auch im vorel@dn erzeugten EEG
nachgewiesen werdeneikanen und das Gehirn somit als Quelle dieser Korrelationen
in Frage kommt.

Ein zweiter Schwerpunkt der Arbeit liegt auf der Untersuchang der Wechselwir-
kung der einzelnen Bestandteile des komplexen Systems GehiDamit sind hier
nicht die einzelnen Neurone gemeint, sondern gro e Gruppeniteinander agieren-
der Neurone, die sich einerseits durch ihreumliche Trennung, andererseits durch
die Frequenz der Rhythmen, die sie erzeugen, unterscheidannen. Dies wird im
zweiten Teil des Ergebnisteils der Arbeit anhand von versigdenen Arten der Syn-
chronisationsanalyse durchgehrt, mit denen Wechselwirkungen zwischenaumlich
getrennten Oszillatoren sowie zwischen Oszillatoren vehsedener Frequenzen nach-
gewiesen werden sollen. Die Kenntnis der Wechselwirkungrdéomponenten eines
Systems ist Voraussetzung, um daraus ein mathematisches dédl zu erstellen, das
die Dynamik des Systems modellieren kann.

Eine weitere Fragestellung, der im Rahmen der Diplomarbeitachgegangen wur-
de, ist, inwieweit sich verschiedene Krankheiten, die deneanschlichen Schlaf beein-
trachtigen, auf die oben genannten Eigenschaften auswirkenduob eine der unter-
suchten Gm® en als diagnostisches Hilfsmittel éir einen Mediziner in Frage kommen
kennte. Das Auftreten von geschlechts- oder altersspezitsen Unterschieden im
Korrelations- oder Synchronisationsverhalten wurde sysmatisch untersucht.

Im dritten Kapitel werden die physiologischen Ergebnisseugammengefasst und



deren weitere Relevanz diskutiert. Dies meint sowohl diagstische Relevanz efr
Unterschiede zwischen gesunden und kranken Probandengpep, als auch Relevanz
fur das Versendnis der Dynamik und die Modellierung des komplexen Systs. Ab-
schlie end werden eine Zusammenfassung der Ergebnisse aiitem Ausblick sowie
das Literaturverzeichnis gegeben.






2 Grundlagen und Methoden

2.1 Medizinische Grundlagen

2.1.1 Das menschliche EEG - Entstehung und Messung

Das lebende Gehirn erzeugt elektrische Potenziale, die fiiber achenelektroden ge-
messen werdendnnen. Eine solche Messreihe der elektrischen Spannung mhangig-
keit von der Zeit bezeichnet man als Elektroenzephalogram(BEG). Die gemesse-
nen Potenziale entstehen durch aktivierte kortikale Neurtze, welche einen Span-
nungsabfall und somit einen Strom uss im Extrazelliirraum hervorrufen. Das so
erzeugte Potenzial einer einzigen neuronalen Zelle ist gath wegen der geringen
transportierten Ladungsmenge und des geringen extrazdtiven Widerstands viel
zu klein, um an der Schdelober ache gemessen zu werden. Gayend starke Po-
tenziale (im V -Bereich) kennen nur bei synchroner Aktiviet sehr vieler Neurone
erzeugt und gemessen werden [11]. Dies ist einer dee tgn Nachteile des EEG,
dass Summenpotenziale sehr vieler Neurone gemessen wetstehdadurch nur eine
geringe mumliche Au esung (im cm-Bereich) erreicht werden kann. Da das EEG
aus Summenaktionspotenzialen besteht, ist die Amplitudees EEG direkt mit der
Synchronisation der einzelnen Neurone verkpft. Je mehr Neurone synchron aktiv
sind, desto gp er wird das gemessene Summenpotential.

Die Vorteile des EEG liegen bei der sehr gro en zeitlichen A@sung (ms) sowie
der einfachen technischen Realisierung und Handhabung. Bbdas EEG zu einer
wichtigen nichtinvasiven Standardmethode zur Messung detfirnaktivit at geworden.
Die Platzierung der Elektroden auf dem Kopf erfolgt standaima ig nach dem so
genannten 10-20 System, das grob in Bild 2.1 dargestellt.if1a die Scladelgm® e bei
jedem Menschen unterschiedlich ist, musste ein relativeystem gefunden werden.
Dabei denkt man sich eine Linie zwischen Nasiomiljer der Nase zwischen Augen)
und Inion (am Hinterkopf) und nimmt die Lange dieser Linie als 100 Prozent an. Die
erste Elektrode wird vom Nasion aus gesehen nach 10 Prozeset d.inie platziert,
die weiteren folgen dann in 20 Prozent Absinden. Zwischen der letzten Elektrode
und dem Inion sind dann wieder 10 Prozent Abstand. In gleich&Veise erfolgt die
Befestigung der Elektroden auf Linien zwischen dem linkemd dem rechten Ohr.

Die Referenzelektroden werdenuf geweohnlich an den kleinen Hckern hinter dem
Ohr angebracht (M1 und M2). Freher war es nocheblich, die Masseelektroden an
den Ohrlappchen anzubringen (alte Bezeichnung Al und A2). Man untscheidet
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~~~~~ Hinterkopf

Abbildung 2.1: Elektrodenplatzierung nach dem 10-20 Syste Bild aus [26]. Fur
diese Arbeit wurden die Ableitungen O1-M2, O2-M1, C4-M1, G3
M2, Fp1-M2 und Fp2-M1 (gren markiert) verwendet.

zwischen unipolaren Ableitungen (z.B. O1-M2), bei denenaiPotenzialdi erenz di-
rekt gegemuber einer Referenzelektrode gemessen wird, und bipolar&bleitungen
(z.B. 01-02), bei denen die Potenzialdi erenz zwischen zwElektroden aufgezeich-
net wird. Um diese Dierenzen berechnen zueéanen, wurde zuatzlich noch die
Ableitung M1-M2 zwischen den Masseelektroden aufgezeiefin

2.1.2 Typische EEG-Muster

Zeichnet man das EEG eines ruhig sitzenden, entspannten Mehen und mit ge-
schlossenen Augen auf, so sieht man meist ein wellmnfiges Signal mit einer Fre-
quenz um 10 Hz, das als Alpha-Rhythmus bezeichnet wird [8]1Bei erhohter Auf-
merksamkeit, g® neten Augen oder beim Losen von Aufgaben stellt sich norma-
lerweise ein so genannter Beta-Rhythmus mit 18-24Hz ein.pkla- und Beta-Wellen
werden hau g mit kognitiven, motorischen und sensorischen Gehirnhktionen, vor
allem dem Sehen, in Verbindung gebracht. Andere typische E=Muster nden sich
im Schlaf mit langsameren Theta- (4-7 Hz) und Delta-Wellen0(5-4 Hz). Dabei gilt
grundsatzlich, dass bei EEG-Mustern mit niedrigen Frequenzen wigim Beispiel der
Delta-Rhythmus im Tiefschlaf, die Amplitude relativ gro ist, wahrend die feheren
Frequenzen eine kleinere Amplitude aufweisen. Eine hohe GEAmplitude bedeutet,
dass sehr viele Neuronen parallel aktiviert seinuissen, das hei t bei den tiefen EEG-
Frequenzen liegt auch eine hohe lokale Synchronisation déeuronen vor. Je ge er
die Aufmerksamkeit und das Bewusstsein eines Probandendsimesto ge er wer-
den die sichtbaren Frequenzen und desto kleiner werden dienplituden. Das hei t
in diesen Zusanden verhalten sich die Neuronen eher asynchron und unallyig
voneinander.
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2.1 Medizinische Grundlagen

Au er den periodischen EEG-Mustern, diewber einen &ngeren Zeitraum beob-
achtet werden lennen, gibt es auch nicht periodische EEG-Ereignisse. Didch-
tigsten sind dabei punktbrmige K-Komplexe und quasiperiodische Schlafspindeln.
Schlafspindeln haben typischerweise eine Frequenz von1¥Hz und sehen, wie der
Name schon sagt, im EEG durch ihr An- und Abschwellen \spind®rmig" aus.
Ein K-Komplex hingegen ist ein kurzer spitzenartiger Anseég und Abfall des EEG-
Potenzials.

2.1.3 Schlaf und Schlafstadien

Die Analysen im Rahmen dieser Diplomarbeit beziehen sichfaBchlaf-EEGs. Zwar
verbringen wir ca.¥s unseres Lebens schlafend, wie schwierig eine genaue De ni-
tion des Schlafs ist, sieht man jedoch am besten an Formuligigen wie: \Schlaf
ist de niert als ein schnell reversibler Zustand reduziedr Antwortbereitschaft auf
Umgebungsreize und allgemein verminderter Interaktionemit der Umwelt" [8]. Ein
Problem ist, dass noch keine Begndung fur die physiologische Notwendigkeit von
Schlaf gegeben werden kann, obwohl bekannt ist, dass Schiaf allen Swugetieren
existiert. Au erdem ist, wie wir im Folgenden sehen werdengder Schlaf ein sehr
vielfaltiges Phanomen, das in mehrere Phasen eingeteilt werden kann, beirate
De nition das EEG eine entscheidende Rolle spielt.

Schlaf kann in zwei Hauptphasen eingeteilt werden, REM-Seli (Rapid Eye Move-
mets) und non-REM Schlaf. Der non-REM Schlaf ist durch langsne EEG-Wellen (
und ) sowie hohe EEG-Amplituden gekennzeichnet. Der Muskeltas ist reduziert,
die parasympathische Aktivimt dominierend. Blutdruck, Atem- und Herzschlagfre-
guenz sind dadurch gegerber dem Wachzustand erniedrigt. Der non-REM Schlaf
kann, wie von Rechtscha en und Kales [1] vorgeschlagen, in Phasen unterteilt
werden, die sich nach der Tiefe des Schlafs unterscheides.dibt zwei Leichtschlaf-
phasen (I und Il) sowie zwei Tiefschlafphasen (lI1 und IV).1in Rahmen dieser Arbeit
wurde meistens nur eine Unterteilung in Leichtschlaf und Bfschlaf vorgenommen,
dabei ist der Leichtschlaf vor allem durch das Auftreten vorK-Komplexen und
Schlafspindeln charakterisiert. Der Tiefschlaf ist vor &m durch langsame Delta-
sowie Theta-Wellen gepaigt. Im Tiefschlaf ist auch die Weckschwelle am grten
und er ist notwendig #ir die physische Erholung.

Vom non-REM Schlaf zu unterscheiden ist der REM-Schlaf, dexuch als parado-
xer Schlaf bezeichnet wird. Dieses Schlafstadium ist dur@rhehte EEG-Aktivit at
sowie schnellere Atmung, emhte Herzfrequenz und gesteigerten Blutdruck gekenn-
zeichnet. Am au alligsten sind jedoch die schnellen periodischen Augentegun-
gen, deren Muskelaktionspotenziale mit Augenelektroderbgeleitet werden loennen
(Elektrookulogramm, EOG). Durch diese Augenbewegungenhsit der REM-Schlaf
auch seinen Namen. Der Muskeltonus ist im REM-Schlaf fast Nymit Ausnahme
der Augen- und Atemmuskulatur). Weckt man eine Person aus deREM-Schlaf, so
wird sie mit hoher Wahrscheinlichkeit berichten, gerade gggaumt zu haben, obwohl

11
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wach 1

REM-Schlaf

Stadium 1 4

Stadium 2

Stadium 3

Stadium 4

1 2 3 4 5 6 7 8

Stunden Schlaf ———

Abbildung 2.2: Ein idealisiertes Hypnogramm eines gesunddlenschen, es werden
5 Schlafzyklen durchlaufen, wobei der REM-Schlaf gegen Ender
Nacht langer, der Tiefschlaf immer krzer wird. (Bild aus [23])

Traume wahrscheinlich nicht ausschlie lich im REM-Schlaf viiommen. Man geht
davon aus, dass REM-Schlaf vor allemuf psychische Erholung von entscheidender
Bedeutung ist.

Ein typischer Schlaf verauft in Zyklen und ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Nach
dem Einschlafen erreicht der Schlafende Leichtschlaf undefschlaf, danach kehrt
er wieder in den Leichtschlaf zuick. Dann folgt die erste REM-Schlafphase. Die-
se Abfolge wiederholt sich in einer Nacht drei- bis viermalyobei gegen Ende der
Nacht die REM-Phasen énger und die Tiefschlafphasen immerekzer werden. Ein
idealisiertes Hypnogramm, das die Schlafstruktur eines ggenden Menschen zeigt,
ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Weitere Informationen zuSchlaf und zur Schlafda-
tenerfassung im Schla abor ndet man zum Beispiel in [14,40

2.1.4 Schlafsterungen, Schlafapnoe und Morbus Parkinson

Neben der physiologischen Erforschung des gesunden Sehigibt es seit etwa 25
Jahren eine Schlafmedizin, die sich mit 8tungen des Schlafs sowie deren Therapie
beschaftigt. Schlafsterungen sind kein seltenes Rimomen. Mindestens jeder Zehn-
te leidet gelegentlich oder immer unter Schlaf-Wach-8tungen. Die Schlaf-Wach-
Sterungen gliedern sich in drei Gruppen.

Dyssomnien
Parasomnien
Schlafs®rungen bei organischen und psychiatrischen Erkrankungen

Eine Dyssomnie ist eine Sirung des eigentlichen Schlafs. Parasomnien sindb8in-
gen, die mit dem Schlaf einhergehen, wie zum Beispiel Schlahdeln, Alptraume

12
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oder machtliches Zahneknirschen. Auch andere psychiatrische oder neurolsclie Er-
krankungen wie zum Beispiel Asthma bronchiale, Depressioder Morbus Parkinson
kennen Schlafsbrungen hervorrufen. Die Dyssomnienedanen wiederum in Insomni-
en, die Probleme beim Ein- und Durchschlafen bedeuten, una Hypersomnien, eine
vermehrte Einschlafneigung am Tage, oft verbunden mit ung®lltem Einschlafen
zum Beispiel am Arbeitsplatz, eingeteilt werden.

Weit verbreitete Erkrankungen, die zu Schlafsirungen #ihren, sind obstruktives
Schnarchen und obstruktive Schlafapnoe. Bei der obstrukgn Schlafapnoesfhrt ei-
ne Muskelfehlkoordination zu einem Ausbleiben des Luft ises. Das Zwerchfell senkt
sich, gleichzeitig, mlt der Muskeltonus im oberen Hals die Atemwege nicht o en. &
entsteht ein Unterdruck im Thorax und die Luftzufuhr unterbleibt. Solche Apnoen
dauern zwischen 10 Sekunden und bis zu zwei Minuten, meistrden sie durch ei-
ne Aufwachreaktion beendet, die auf Grund der gesunkenenugasto sattigung des
Blutes wegen unzureichender Atmung hervorgerufen wird. 8se Aufwachreaktionen,
auch Arousal genannt, verhindern ein Eintreten in tiefere @lafstadien und somit
einen erholsamen Schlaf. Apnoenekinen bis zu 600 mal pro Nacht auftreten. Hat
ein Mensch im Schlaf mehr als zehn Apnoen pro Stunde wird voimer Schlafapnoe
gesprochen.

Eine weitere Krankheit, die den Schlaf beeintrachtigen kam ist Morbus Parkin-
son [4,7]. Diese neurologische Erkrankung, die von dem ksthen Arzt James Par-
kinson das erste Mal beschrieben wurde, ist durch Beweguagsut, verlangsamte
Bewegung, erbhten Muskeltonus und durch regelmiges Zittern in Ruhe gekenn-
zeichnet. Grund #ir diese Symptome ist das Absterben bestimmter dopaminerge
(also Dopamin produzierender) Neurone. Diesitirt unter anderem zu einem Mangel
am endogenen Transmitter Dopamin. Dieser kann durch Zufutwon L-Dopa, einer
Vorstufe dieses Transmitters ausgeglichen und somit die iptome zum g ten
Teil abgeschvacht werden. Dies beseitigt jedoch nicht die Ursache der Ednkung,
namlich das Absterben der dopaminergen Neurone. Eine neunaargische Behand-
lungsmethode ist die tiefe Hirnstimulation durch das Implatieren eines so genannten
Hirnschrittmachers. Dadurch lennen Parkinson-Symptome, die durch pathologische
elektrische Impulse aus den betre enden Hirnregionen vesacht werden, wirksam
unterdreckt werden.

2.2 Zeitreihenanalyse eines Messsignals

In den folgenden Kapiteln sollen die im Rahmen der Diplomadit verwendeten
Methoden der Zeitreihenanalyse [6] exUtert werden. Zurachst werden bekannte
Methoden betrachtet, die sich auf nur ein Messsignal bezet

13
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2.2.1 FFT-Frequenz lter zur Di erenzierung von EEG-Muste rn

Wie im Abschnitt 2.1.2 beschrieben, werden unterschiedie EEG-Muster nach
ihren Frequenzen unterteilt. In der digitalen Signalverdseitung sind die diskre-
te Fourier-Transformation (DFT) und die FFT (Fast Fourier T ransformation) als
schneller Algorithmus zu deren Implementierung zu Standdmethoden der Fre-
guenzanalyse geworden. Beide sollen kurz beschrieben werd

Hat man eine periodische Funktiorf (x) im Intervall [0;a] gegeben, so kann die
Funktion als Fourier-Reihe entwickelt werden:

* o
f(x)= C,€a X: (2.2)
n=1
Die Fourier-Koe zienten c¢, charakterisieren die Fourier-Reihe und werden durch
. . . . . i2n
die Projektion von f (x) auf das vollsendige orthogonale Funktionensystene '=*
berechnet:

= g oaf (x)e " xdx: (2.2)

Wenn f (x) reell ist, so giltc, = ¢ ,, das hei t das Spektrum ist symmetrisch, jedoch
nicht reell. Der Betrag der einzelnen Koe zientenjc,j entspricht dem Betrag der
Projektion von f auf eine harmonische Funktion mit der Kreisfrequeniz = ZT” Das
heit, je gre er der Betrag des Koe zienten c, ist, desto g® er ist der Anteil der
entsprechenden Frequenz in der Funktion.

Hat man ein zeitdiskretes Signaky;k =1 :::N gegeben, das zum Beispiel Mess-
werten einer physikalischen ¥ e in zeitlich konstanten Abstanden entspricht, so
wird eine diskrete Variante der Fourier-Reihe bestigt. Ersetzen wir also zumchst
das Integral zur Berechnung vort, durch eine Summe, so edit man:

cn:Ni_){KI xe (2.3)

j=1
Bleibt nur noch die Frage zu kiren, wie viele Koe zienten ¢, fur ein diskretes Signal
berechnet werden naissen. Das gegebene Signal ist ein Vektor dearigeN . Nach der
bisherigen De nition kennte man dazu jedoch unendlich viele Fourier-Koe zienten
ausrechnen, das hei t Hin- und Ricktransformation waren nicht eindeutig de niert.
Betrachten wir also den Koe zienten cy .k, SO sieht man durch die Periodiz#t
der komplexen Exponentialfunktion, dassy +x = ¢. Hat man einen reellen Vektor
gegeben, so nutzt man die Symmetrie des Spektrums aus, undyeseigt, N/2 Koef-
zienten zu berechnen, um die vollgindige Information zu erhalten. Dies besitigt
auch das Nyqgvistsche Abtasttheorem, das besagt, dass mam kienti zierung einer
Frequenz in einem Signal die Daten mindestens mit der doppert Frequenz abtasten
muss. Die Fourier-Reihedr ein diskretes Signal sieht also wie folgt aus:
X
Xj = c,e N j =1:N; (2.4)

n=

N[z
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2.2 Zeitreihenanalyse eines Messsignals

| Frequenzband | Frequenzbereich |

1 0,5 2Hz
2 2 4Hz
4 [ Hz
7 115 Hz
115 16 Hz
16 22 Hz

Tabelle 2.1: EEG-Bander und zugebrige Bandpass Itergrenzen (vgl. [8])

mit den in Gleichung (2.3) de nierten c,.

Doch wie kann man die Fourier-Transformation als Frequen#er benutzen? Be-
trachten wir dazu als Beispiel ein Signal, das mit einer Fregnz von 100Hz ab-
getastet wurde und aus 100 Messwerten besteht, also 1s lasg Aus diesem will
man das Frequenzband von 7Hz bis 11Hz heraus ltern. Man beteet die Fourier-
Koe zienten nach Gleichung (2.3) von I\'7:::”7, die symmetrisch sind. Der Fourier-
Koe zient ¢, entspricht der Frequenzgg;[Hz]. Man belasst also nur die Koe zienten
c; bis ¢4, sowiec 1; bis ¢ 7, alle anderen Koe zienten werden gleich Null gesetzt.
Nun berechnet man die neue Zeitreihe nach (2.4) und edbdas ge Iterte Signal. Zur
Filterung der EEG-Signale wurden jeweils Datergze von 4096 Punkten verwendet
(ca. 20s-Segmente), die sich um 512 Punkeberlappen, um sbrende Rande ekte
zu vermeiden. Die zur Bandpass Iterung verwendeten Freqoebereiche und somit
die De nition der EEG-Frequenzbander sind in Tabelle 2.2.1 dargestellt.

Zur numerischen Berechnung der diskreten Fourier-Trangfoation ist die Glei-
chung (2.3) jedoch nicht geeignet, da die Zahl der durchaiirenden komplexen
Multiplikationen proportional zum Quadrat der Reihenlange ist. Einen e ektiveren
Algorithmus zur Berechnung der DFT bietet der FFT-Algorithmus (schnelle Fouri-
er Transformation), bei dem die Rechenzeit mit der Reiheshge nur mit N log(N)
anwechst. Eine Einschankung ist hierbei, dass die Reiheahge #r den Algorith-
mus nur in Zweierpotenzen raglich ist, also zum Beispieldr Reihenlangen von 64,
128, 256... Punkten. Der FFT-Algorithmus ist jedoch nur eia andere Berechnungs-
methode der Fourier-Transformation und ist @r fast alle Programmiersprachen in
Standardbibliotheken enthalten, deshalb wird auf eine gawoere Erkuterung ver-
zichtet. Der Algorithmus ist zum Beispiel augdihrlich in [2, 3] beschrieben.

2.2.2 Hilbert-Transformation, momentane Phase und Amplit ude
Die Hilbert-Transformierte einer reellen Funktion ist de niert als

_1,,50 T
fily)= =P:V: X ydx, (2.5)
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2 Grundlagen und Methoden

wobei P. V. fur die Berechnung des Cauchyschen Hauptwertintegrals stela der
Integrand unter Umstanden #ir x = y divergiert. Das bedeutet, sie ist die Faltung
des urspeinglichen Signals mit der Funktion-t. Diese Faltung ist numerisch nur
recht ine ektiv zu berechnen und bemtigt vergleichsweise viel Rechenzeit. Daher
lohnt es sich, den Faltungssatz

F(g f)=F(9) F(f) (2.6)

anzuwenden, wobei f und g streng genommen Funktionen mit kpaktem Trager
sein mussenF steht hier als Operator #ir die kontinuierliche Fourier-Transformation
und fer die Faltungsoperation. Dies bedeutet also, dass man didlbert-Transformierte
einer Funktionf auch berechnen kann, indem man z@&chst die Fourier-Transformierte
der Funktion bildet, diese mit der Fourier-Transformierten von Xi multipliziert und
danach die inverse Fourier-Transformation anwendet, also

1

f'=F ! F({) F ~ (2.7)
Zusatzlich gilt, dass die Fourier-Transformation des Faltungkernes
1 i fur!l< O
— 1) = :
F X ¢) i fur!> 0 (2.8)

Also meissen, um die Hilbert-Transformierte zu berechnen, ledigh die positiven
Frequenzen miti und die negativen Frequenzen mit i multipliziert werden. Um
zu verstehen, was die Hilbert-Transformation mit einer Fuktion macht, betrachten
wir eine beliebige diskrete Zeitreihe; in Fourier-Darstellung,
- e 2i I C ..
Xj = ce “'n j =1::N (2.9)
k= N=2
wobei ¢, die Fourier-Koe zienten zum Frequenzindex k sind. Multipliziert man
nun jeden Fourier-Koe zienten mit dem Faktor i sgn(k) und beachtet dabei, dass
i = e 'z, so erhalt man
R = ce 2 i 7+ ce 2kt (2.10)
k= N=2 k=1

Die Phasen der positiven Frequenzen verschieben sich alsuo tt 5, die der nega-
tiven Frequenzen um 5, also wird das Signal um eine Viertel Periode in po-
sitiver Zeitrichtung phasenverschoben. Betrachtet man zn Beispiel die Hilbert-
Transformierte einer Cosinusfunktion, so emit man eine Sinusfunktion. Mit der
Hilbert-Transformierten berechnet man also den zugehigen Imagirarteil zu einer
reellen Funktion, damit diese analytisch wird. In der Phyd wird dies ohnehin lau g
getan, wenn zum Beispiel in der Mechanik oder Elektrotechnsinus®rmige Schwin-
gungen reeller physikalischer Gren als komplexe Exponentialfunktionen dargestellt
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2.2 Zeitreihenanalyse eines Messsignals

Abbildung 2.3: Sinusfunktion (blau) und die dazugeérige Hilbert-Transformierte
(gren). Die greine Kurve ist um /2 phasenverschoben. In rot ist die
momentane Phase (nach Gleichung (2.12)) dargestellt. DieAchse
ist eine Zeitachse, in y-Richtung sind Auslenkung und die Rise
dargestellt.
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2 Grundlagen und Methoden

werden. Der hier hinzugefgte Imaginarteil entspricht genau dem um- phasenver-
schobenen Signal.

Welche Vorteile bietet nun die exponentielle Schreibweisturch das Hinzukigen
eines Imagimrteils? Man kann zum Einen zu jedem Zeitpunkt die momentan&m-
plitude des Signals berechnen. Stellt man die Funktioh(t) = a sin(t) in komplexer
Schreibweise daf (t) = a €', so betmgt die Amplitude zu jedem Zeitpunkt

At) = i <(fF®)>+ =(f ()= (2.11)

Somit ergibt sich fir die Sinusfunktion A(t) = ! a2 sin’(x) + a2 co?(x) = a; die
Amplitude ist, wie zu erwarten, konstanta. Genauso kann manefr jedes andere Si-
gnal die momentane Amplitude mit Gleichung (2.11) berechmeindem man mit der
Hilbert-Transformation das Signal zu einer analytischenunktion erganzt und deren
Betrag berechnet. Am besten funktioniert diese Methodeuf die bandpassge lter-
ten Daten, da der Oszillator eine recht eng de nierte Freque hat und somit auch
sinnvoll ein phasenverschobenes Signal de niert werdenrka Dies ist, neben den
oben diskutierten physiologischen Aspekten, ein Grund, wam ein Bandpass lter
auf die Signale angewandt wurde.

Somit kann also mit Hilfe der Hilbert-Transformation die manentane Amplitu-
de in jedem der oben de nierten Frequenzamder berechnet werden. Dazu wur-
de zurachst die FFT angewendet, um die Fourier-Koe zienten zu begchnen. Die
unerweinschten Frequenzen wurden Null gesetzt und zur Berechnumnigr Hilbert-
Transformierten die restlichen Koe zienten mit isgn( ) multipliziert. Darauf folg-
te die Recktransformation. So konnte in einem Zug der Bandpass lteangewen-
det und die Hilbert-Transformierte nach 2.10 berechnet wden. Die mberlappen-
den FFT-Fenster wurden gewhlt, um Rande ekte wie Unstetigkeiten der Hilbert-
Transformierten an den Fenstergrenzen zu vermeiden. Dalsidie Amplituden des
EEG auf sehr viel kleineren Zeitskalerandern als das Originalsignal, wurden die
Daten auf 40 Hz resampelt, das heit bei einer urspinglichen Abtastrate von 200
Hz wurde nur zu jedem #@inften Messwert die momentane Amplitude berechnet.
Dadurch wird Speicherplatz sowie Rechenzeiurf die weitere Verarbeitung des Si-
gnals gespart. Bild 2.4 zeigt einen EEG-Abschnitt und die gelerige rekonstruierte
Alpha-Amplitude.

Eine weitere Information, die man aus der Hilbert-Transfanierten berechnen
kann, ist die momentane Phase, in der sich der Oszillator gete be ndet. Betrachten
wir wieder den Oszillatorf (x) = a €*, so lsst sich seine Phase leicht mit

|
(f)
(f)

berechnen. So emilt man die momentane Phase des Oszillators zu jedem Zeitgin
t wie im Bild 2.2.2 am Beispiel der Sinusfunktion dargestellt

(t) = arctan (2.12)

N
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Abbildung 2.4: Links: 2 Sekunden-Ausschnitt aus einem Oiiital-EEG, Ableitung
01-M2, Proband B000101, die Zeit ist in Sekunden angegebelie
Spannung in V . Es ist ein deutlicher Alpha-Rhythmus zu erkennen.
Rechts: Die rote Kurve zeigt das Alpha-bandpassge ltertei§nal, die
grene Kurve die zugebrige Hilbert-Transformierte und die blaue
Kurve die momentane Amplitude

2.2.3 Momentane Frequenz

Ein weiteres Signal, das sich aus einem EEG ableitesskt, ist die momentane Fre-
guenz. Die Frequenz eines Oszillators gibt an, wie schneiths seine momentane
Phase mit der Zeit andert, deshalb ist es sinnvoll, die momentane Frequenz als
Ableitung der Phase nach der Zeit zu de nieren. Im diskreterfall eines digital
aufgezeichneten EEG wre das:

ly= X k1. (2.13)

Dabei ist '  die momentane Phase zur Zeik, die nach Gleichung (2.12) berech-
net wurde und t das Abtastintervall. Abbildung 2.5 zeigt die Rekonstrukton der
momentanen Frequenz anhand eines Alpha-bandpassge Itent EEG-Signals. Das
Problem bei dieser Methode der Frequenzrekonstruktion istlass immer, wenn im
Signal ein Phasensprung aulftritt, die Di erenzen der Phasesehr gro werden und
zum Teil das vorde nierte Frequenzband verlassen. Um diesi zzermeiden, wurde
das Frequenzsignal durch Bildung eines gleitenden Mittebsts gegattet und bei
der Mittelwertbildung nur solche Frequenzen mit einbezoge die innerhalb des Fre-
guenzbandes liegen. Abbildung 2.6 zeigt eine solche @dtgite Kurve.
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Abbildung 2.5: Die rote Kurve zeigt 2s eines bandpassge tien EEG-Signals, die
grene Kurve die dazugebrigen Phasen. Die blaue Kurve zeigt die
daraus ermittelten momentanen Frequenzen, die bei Phaspnsngen
zum Teil das Frequenzband (7-11.5Hz) verlassen. (FrequenzHz)
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Abbildung 2.6: Die blaue Kurve zeigt das Frequenzsignalif einen 20s EEG-
Ausschnitt fer das Alpha-Frequenzband, die rote Kurve die durch
den gleitenden Mittelwert geghttete Kurve. (Frequenz in Hz)
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2.2 Zeitreihenanalyse eines Messsignals

2.2.4 Autokorrelationsfunktion, kurz- und langreichweit ige
Korrelationen

In den vorigen Abschnitten wurden vor allem Methoden zur hamonischen Analyse
eines Signals beschrieben, also solche, die sich auf bestien Schwingungen und
Frequenzen in einem Signal beziehen. Ein anderer Ansatzdst Korrelationsanalyse,
die sich aus der statistischen Physik entwickelt hat und dicmit der Koharenz von
Zeitreihen beschftigt [13].

SeiXy; k=1::N, eine diskrete Zeitreihe, wobei digy Messwerte physikalischer
Gre en darstellen, die inaquidistanten Zeitintervallen gemessen wurden. Zechst
wird die Zeitreihe so umskaliert, dass der Mittelwert Null md die Standardwabei-
chung 1 betmgt.

X 1N
Xi; 2 N xi  x)? (2.14)
i=1 i=1

R .
kX it =

. = 1
k - N

Dann ist die Autokorrelationsfunktion de niert als:

1 X
N 9 (Xi)(Xi+s): (2.15)

Es wird also der Erwartungswert zwischen dem Produkt aus deiesswert zum
Zeitpunkt k und dem um s Zeitschritte verschobenen Messweberechnet. Das hei t,
die Autokorrelationsfunktion gibt an, wie wahrscheinlichauf einen gro en Messwert
nach der Zeit s auch ein gro er Messwert folgt.

Wie sieht eine \typische" Autokorrelationsfunktion aus? Betrachtet wird als Bei-
spiel ein autoregressiver (AR-) Prozess. Solche Prozesseden zum Teil zur Model-
lierung von EEGs auf kleinen Zeitskalen verwendet [35, 3@ie De nition f ur einen
AR-Prozess erster Ordnung lautet:

C(s) =

Xks1 = Xk + k] (2.16)

wobei ¢ unkorrelierte Zufallszahlen darstellen und & a < 1 gelten muss. kir die
Autokorrelationsfunktion gilt nun:

* |+
X
C(S) [ h X Xkesl = Xk ast + a i =a X Xl / a*=e °® (217)
i=1

mit = Ina. Das heit, die Autokorrelationsfunktion fallt exponentiell mit der
Zeitkonstante ab (siehe Abbildung 2.7). Die Korrelationszeitdsst sich dann als
Integral mber die Korrelationsfunktion de nieren:
z 1
teor = . C(s)ds (2.18)
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Abbildung 2.7: AutokorrelationsfunktionenC(s) in doppelt logarithmischer Darstel-
lung eines kurzzeitkorrelierten AR-Prozesses (blaue Kwey und ei-
nes langreichweitig korrelierten Signals. &t sehr gro e s werden die
statistischen Schwankungen zu stark und zum Teil kommen retiye
Werte vor, welche in der Darstellung ausgelassen wurden, dass die
Detektion von Langzeitkorrelationen nicht neglich ist.

was #r die AR-Zeitreihe aus Gleichung (2.16) gerade die Zeitketante ergibt.
Diese Zeitkonstante ist ein Ma daetrr, wie lang das \Gedachtnis" des Systems ist,
auf welchen Zeitskalen es also persistent ist.

Es gibt jedoch auch Prozesse, bei denen die Autokorrelatgfanktion nicht ex-
ponentiell ab®llt, sondern zum Beispiel nach einem PotenzgesefAs) / s mit
0 < < 1. In diesem Fall divergiert das Integral zur Berechnung deKorrelati-
onszeit aus Gleichung (2.18), das hei tofr die Autokorrelation kann keine typische
Zeitskala de niert werden. Solche Zeitreihen, bezeichn@ban als langzeitkorreliert.
Langzeitkorrelationen wurden in vielen physiologische® [41], meteorologischen [30]
und geologischen [9] Zeitreihen gefunden und tauchen zumigggel auch in den Ba-
sensequenzen nichtkodierender DNA-Abschnitte auf [39].

Die Detektion von Langzeitkorrelationen anhand der Autokelationsfunktion ist
jedoch schwierig. Ein Grund dadr ist, dass #ir sehr gro e Zeitskalens die Autokorre-
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2.2 Zeitreihenanalyse eines Messsignals

lationsfunktion sehr klein wird und um Null schwankt, so das die numerischen und
statistischen Fehler gro werden, wie in der Abbildung 2.7z sehen ist. Das zweite
sehr wichtige Problem ist, dass die meisten realen Zeitreih Nichtstationaritaten
enthalten. Untersucht man zum Beispiel die Tagesithsttemperaturen an einem Ort
elber mehrere Jahre, sandert sich der Mittelwert der Zeitreihe jahreszeitenbedugt.
Au erdem steigen die Temperaturen durch die Klimaerarmung, das Signal wird
also auch von linearen Trendsiberlagert. Dies macht die De nition der Autokorre-
lationsfunktion in Gleichung (2.15) problematisch, weil dr Mittelwert  nicht fer
alle Zeiten gleich de niert ist. So kann allein das Vorhandesein von Trends in den
Daten dazu #hren, dass das Integrakber die Autokorrelationsfunktion divergiert
und man so alschlicherweise von einem Potenzgesetr 1C(s) ausgeht.

Aus diesem Grund ist es notwendig, eine Methode zu nden, dietz Trends und
Nichtstationarit aten das richtige Verhalten der Autokorrelationsfunktiorvorhersagt.

2.2.5 Centered Moving Average und Detrended Fluctuation
Analysis

Gegeben sei wieder eine Zeitreihve,, die auf die Existenz von langreichweitigen
Korrelationen untersucht werden soll. Dazu wird zuachst das Pro | der Zeitreihe
gebildet:

Xk = Xi. (219)

i=1

Sind die Zahlen der Zeitreihe wllig unkorreliert, so erhalt man mit dieser Gleichung
einen sogenannten Random-Walk. Es wird betrachtet, wie viesich der Random-
Walker im Mittel nach s Zeitschritten von seinem Startpunktentfernt hat. Dies wird
fur gewehnlich in der folgenden Fluktuationsfunktion ausgearckt:

D E
F2(s)= (X(k+s) X(k)? : (2.20)

Ersetzt man jetzt X (k) durch Gleichung (2.19), so er&lt man:
, T 2t T M , s *
F<(s) = Xk = XX = Xy + XkX| - (2.21)
k=1 k;l=1 k=1 k6|

Die erste Summe entspricht genau destfachen der Varianz der Zeitreihe, whrend
sich die zweite Summe mit der Gleichung (2.15) durch die Autorrelationsfunktion
ausdricken ksst:

k)'{s K 1 !

F2(s)=s 2+ 2 C(k I))= 2 s+2 (s k)C(k).: (2.22)
k61 k=1
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Betrachtet man die Fluktuationsfunktion fer sehr gro e Zeitens, so gibt es zwei
Meglichkeiten. Wenn die Autokorrelationsfunktion &ir gro e s verschwindet, so do-
miniert der erste TermF?(s) / s, oder F(s) / s%° fur kurzreichweitig korrelierte
Daten. Fallt C(s) jedoch nur nach einem Potenzgesetz ab m&(s) / s , dann
wird fer gro e Werte von s der zweite Summand dominierend

X1 X 1 X1

(s kCk)=s C(k) (K)YC(K)/ s* :F(s)/ sz (2.23)

k=1 k=1 k=1
Man berechnet also die Fluktuationsfunktion und bestimmt dren asymptotisches
Verhalten fur sehr groes. Wenn F(s) / s%° so sind die Daten nur kurzreichweitig
korreliert. Wenn sich jedoch ein von (6 signi kant verschiedener Wert &ir  er-
gibt, so lasst dies auf langreichweitige Korrelationen schlie en. & Zusammenhang
zwischen den Exponenten aus der Korrelations- und der Flukationsfunktion ist
dann

=1 E: (2.24)

Der gro e Vortelil ist hier, dass die Fluktuationsfunktion fer gro e s immer wei-
ter anwachst und nicht, wie die Autokorrelationsfunktion mit sehrkleinen Werten
um O schwankt. So bleiben statistische Fehler auch in der dogit-logarithmischen
Darstellung recht klein. Das einzige Problem, das nun nocHeibt, ist die Fluktua-

tionsfunktion so zu berechnen, dass auch Nichtstationasiten und Trends keinen
Ein uss auf die Fluktuationsfunktion mehr haben. Dazu wer@n hier zwei Mpglich-
keiten vorgestellt.

Die trendbereinigte Fluktuationsanalyse (Detrended Flutiation Analysis, DFA)
wurde erstmals von Peng eingehrt und auf DNA-Sequenzen angewendet [27{30, 39,
41]. Zurachst wird wie in Gleichung (2.19) das Pro IX der Zeitreihe berechnet und
dieses in nichteberlappende Segmente derelnge s eingeteilt. Um lineare Trends
zu entfernen wird in jedem dieser Segmente ein linearer WEFA;S berechnet. Die
steckweisen linearen Fits sind in Abbildung 2.8 (rechts) skiznhaft dargestellt.

Danach wird die mittlere quadratische Abweichung des Prod von diesen ange-
passten Kurven bestimmt, die proportional zur Fluktuatiorsfunktion ist:

Fag= 21 x, X DFAs 2. (2.25)
N k=1

Diese Methode ésst sich noch erweitern, indem man Polynomesherer Ordnung an
das Pro | der Zeitreihe anpasst. Die Bezeichnung daf ist DFAn, wobei n die Ord-
nung des Polynom ts angibt. Hierbei ist zu beachten, dassreiTrend n-ter Ordnung
im Originalsignal einen Trend @ + 1)-ter Ordnung im Pro | hervorruft. Das hei t
zur Eliminierung linearer Trends ist mindestens die DFA2 aruwenden.

Da das Anpassen von linearen Kurven besondensr lange Datenreihen sehr re-
chenzeitintensiv ist, bietet sich, wenn die Daten nur mit kostanten Trends behaftet
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Abbildung 2.8: Links: Das Pro | einer Zeitreihe aus wei em Rwschen (blaue Kurve)
sowie seickweise lineare Fits der Segmemthges = 20 (grene Kur-
ve) Rechts: Das Pro | einer Zeitreihe aus wei em Rauschen [@ue
Kurve) mit gleitendem Mittelwert fur s =9 (gren) und s = 51 (rot)
zur Berechnung der CMA.

sind, die zentrierte gleitende Mittelwert (Centered Moviig Average ,CMA) Methode
an [15, 16]. Bei dieser wird zur Pro Ifunktion der gleitendeMittelwert der L eanges
berechnet (siehe auch Abbildung 2.8)

X SMAS X (2.26)

Auch durch das Bilden des gleitenden Mittelwerts werden leare Trends im Pro |
und somit konstante Trends im Originalsignal entfernt. DieFluktuationsfunktion
berechnet sich jetzt aus der mittleren quadratischen Abwehung von diesem glei-
tenden Mittelwert.

F2s)= - A X SMas 2. (2.27)

N o

Die Berechnung eines gleitenden Mittelwerts ist numerischut zu realisieren und
benotigt nicht so viel Rechenzeit wie ein Polynomt, bei dem ungér anderem eine
Matrix zu invertieren ist. Aus diesem Grund ist die CMA eine gte Alternative, da
sie ahnliche Eigenschaften wie die DFAL hat, jedoch weniger Remzeit berotigt.
Ein technisches Problem stellt sich noch, wenn man keine adingehende Zeitreihe ge-
geben hat, sondern mehrere Abschnitte, die durcheicken getrennt sind. Dies kommt
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zu Stande, wenn man zum Beispiel nur das Korrelationsverhah im Tiefschlaf un-
tersuchen nechte. Da der Schlaf aus mehreren Zyklen besteht, gibt es @lauch
3-4 Tiefschlafphasen, die unterschiedlich lang sind. Detegende Mittelwert wird
dann stets nur innerhalb eines Tiefschlafabschnitts get#t, das Zeitfenster &uft
also nicht aus dem Schlafstadium heraus. Wenn die Segmentje s mehr als =
der Gesamtiinge desdngsten zusammendngenden Schlafstadienabschnitts erreicht
hat, so wird diesess nicht mehr in die Fluktuationsfunktion mit einbezogen. Hat
man auf diese Weise gleitende Mittelwerte in jedem Schladstienabschnitt gebil-
det, wird die quadratische Abweichunguber alle Abschnitte gemittelt und erst zum
Schluss die Wurzel gezogen. So bekommemdere zusammerdngende Abschnitte
auch ein entsprechend greres Gewicht als kirzere.

CMA der momentanen Amplitude

Es gab bereits sehr viele Versuche mit Methoden wie der DFAneSkalenverhalten
nachzuweisen, z. B. [24,31,38,43,45]. Das EEG-Rohsigsajedoch zu komplex und
enthalt zu viele verschiedene Komponenten, so dass aus dem gdsarignal bisher
kein Skalenverhalten nachgewiesen werden konnte. Das lhegein EEG besteht eben
nicht aus so genanntem \farbigen Rauschen", sondern aus nmetren eberlagerten
Oszillatoren, die auf unterschiedlichen Zeitskalen agiem. Dies #hrt in der Fluk-
tuationsfunktion zu Ubergangen, das heit es gibt keinen eindeutig de nierbaren
Skalenexponenten , in der doppelt logarithmischen Darstellung ist keine Gexde zu
sehen.

Es bietet sich also an, das EEG zuwathst in unabhangige Oszillatoren zu trennen,
und danach das Skalenverhalten von Eigenschaften dieserz{Datoren zu untersu-
chen. Man berechnet die momentane Amplitude oder die momeamte Frequenz, und
diese werden auf Langzeitkorrelationen untersucht. Damist es meglich, das Lang-
zeitverhalten dieser Oszillatoren getrennt zu betrachterwobei keinebergange im
Skalenverhalten der Fluktuationsfunktion mehr auftreten Von Nikulin und Bris-
mar [18, 33] wurde erstmals eine DFA zur momentanen Amplit@vorgestellt. Es
wurden momentane Amplituden der Alpha- und Beta-EEG Wellerauf Langzeitkor-
relationen im Wachzustand untersucht. Dabei zeigte sich reiSkalenverhalten, das
von der Aufmerksamkeitsstufe der Person (o0 ene oder gesohbene Augen) abdngt.

In dieser Diplomarbeit wurden die momentanen Frequenzensaiveitere Eigen-
schaft der Oszillatoren hinzugenommen und auf Langzeitkelationen untersucht,
au erdem wurden die Untersuchungen auf Amplituden und Fragenzen von insge-
samt sechs Frequenzimdern und auf Schlaf-EEGs erweitert.
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2.3 Zeitreihenanalyse mehrerer Messsignale

In den folgenden Abschnitten sollen bekannte Methoden zurritersuchung der Be-
ziehungen zwischen mehreren Zeitreihen beschrieben werde

2.3.1 Kreuzkorrelationsanalyse

Die wohl bekannteste Methode zur Untersuchung der Beziehgiawischen zwei Zeitrei-
hen ist die Kreuzkorrelationsanalyse. Sind die Zeitreihef, und $y mit k = 1:::N
gegeben, so wird zuechst von beiden der Mittelwert abgezogen und sie werden auf
Standardabweichung 1 normiert.

_kk X

Xy = und  y = I Y-

X y

(2.28)

Danach kann die Kreuzkorrelationsfunktion analog zur Autkorrelationsfunktion wie
folgt de niert werden:
1 %
Cuy (8) = MyYk+sl = N s Xk Yk+s: (2.29)
S k=1
Jedoch lennen wie bei der Autokorrelationsfunktion Probleme aufeten. Auch hier
kann die Kreuzkorrelation durch Nichtstationaritaten und Trends stark beein usst
werden, da eine Normierung nach Gleichung (2.28) dann stggrgenommen nicht
mehr de niert ist. Zur Behebung dieses Problems wird die Krezkorrelation hau g
in kerzeren Zeitfenstern mit anmhernd stabilem Mittelwert berechnet und die Funk-
tion dann eber alle Zeitfenster gemittelt.

Ein weiterer Nachteil der Kreuzkorrelationsanalyse ist, &ssC(s) symmetrisch ist,
das heit, es kann zwar ein Zusammenhang zwischen zweieG¥n aufgezeigt und die
zeitliche Verschiebung bestimmt werden, jedoch ist es niameglich, herauszu nden,
ob ein hoher Wert im Signalx einen groen Wert im Signal y verursacht oder
umgekehrt.

2.3.2 Phasensynchronisationsanalyse

Phasensynchronisation ist ein E ekt, der in Systemen auféten kann, deren ein-
zelne Komponenten schwach miteinander gekoppelt sind. Dailstellt sich zwischen
den verschiedenen Oszillatoren eine feste Phasenbezigham. Die Amplituden der
Oszillatoren kennen dabei wllig unkorreliert sein, was zu einer verschwindenden
Kreuzkorrelationsfunktion fehren weirde. Au erdem kann Phasensynchronisation
auch zwischen punktartigen Prozessen auftreten. Misst mémeispielsweise bei einem
gehenden Menschen mit Drucksensoren die Auftrittszeitpite des linken und des
rechten Fu es, so stehen beide Signale (das des linken undsddes rechten Fu es)
in einer festen Phasenbeziehung mit der Phasendi erenz zueinander. Nawrlich
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2 Grundlagen und Methoden

Abbildung 2.9: Links: Zwei ge lterte EEG-Signale sowie de&m momentane Phasen
(rote und blaue Kurven). Dazwischen sind die Phasendi ereen im
Wertebereich [ ; ] dargestellt. Das rechte Bild zeigt die Phasen-
di erenzen auf dem Einheitskreis. Der Pfeil stehtdr den komplex
gemittelten Vektor, die Lange des Vektors ist das Synchronisations-
ma

wird sich bei reellen gekoppelten Daten nicht immer eine el feste Phasendif-
ferenz einstellen. Es wird also ein statistisches Mauf die Phasensynchronisation
benetigt.

Seien zwei diskrete Zeitreihem, und yx gegeben, die auf Phasensynchronisation
untersucht werden sollen. Dazu werden z@&chst fr beide Signale wie in Abschnitt
2.2.2 beschrieben die momentanen Phasefiund ' { bestimmt. Nun berechnet man
zu jedem Zeitpunkt die Phasendi erenz beider Signale [10]:

=t r o) (2.30)

Als Beispiel ist das Berechnen der Phasendi erenzen in AbBung 2.9 dargestellt.
Jeder dieser Di erenzwinkel kann durch einen komplexen Vede € ' der Lange 1
reprasentiert werden, der vom Ursprung zum Rand des Einheitskses zeigt.Uber

diese Vektoren wird das arithmetische Mittel gebildet [10]
D E
= € ; (2.31)

Der Betrag dieses resultierenden Vektors ist ein Maef die Phasensynchronisation.
Sind zum Beispiel die Phasendi erenzen stets ungdfr gleich, so hat der resultie-
rende Vektor auch ungedhr die Lange 1. Sind die Phasendi erenzen jedoch allig
auf alle Winkel verteilt, so wird der resultierende Vektor em Betrag her nahezu
Null sein. Bild 2.9 zeigt eine solche Mittelung.
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2.3 Zeitreihenanalyse mehrerer Messsignale

Dieses Ma fur Phasensynchronisation wird im Weiteren als bezeichnet [10].
Man beachte, dass diese Methode unadhgig von den Amplituden der Schwingun-
gen ist, solange diese nicht zu klein werden und im Rauschemtergehen. Das hei t,
Variationen der Amplituden in einem der beiden Signaleshren zu keiner Veande-
rung von . Auerdem ist nicht abhangig von der Sampling-Frequenz. Jedoch
kann der Wert von bei zu kurzen Zeitreihen auch signi kant von Null abweichen
obwohl die Zeitreihen unablangig sind, da sich bemhnlichen Oszillationsfrequen-
zen zukllig eine feste Phasenbeziehung einstellen kann. Deshebes unergsslich,
bei einer Synchronisationsanalyse auch einen Test mit umshronisierten Daten
(Surrogate-Test) durchzueihren. Hierbei werden zwei #llig unabhangige Zeitreihen
(z.B. die EEGs aus zwei verschiedenen Nachtabschnitten) falynchronisation un-
tersucht. Erst wenn sich die gemessenen Synchronisatioeste signi kant von denen
der Surrogate-Daten unterscheiden, kann auf Phasensynchisation und somit auf
eine Kopplung der Signale geschlossen werden.

2.3.3 ICA zur Entkopplung linear wuberlagerter Messsignale

Betrachtet man die verschiedenen Ableitungen eines EEGS) sind die einzelnen
Signale nicht unablangig von einander. Dies liegt an der Le#higkeit der Scladel-

ober ache, so dass es vorkommen kann, dass man zwar eine Syncketitn zwi-

schen verschiedenen Ableitungen misst, diese jedoch nurf &rund der linearen
Uberlagerung der beiden Messsignale zu Stande kommt. Auggsém Grund wurde
vorgeschlagen, vor der Synchronisationsanalyse eine Tineng in linear unabhlangige
Komponenten (Independent Component Analysis, ICA) [20, 282] durchzushren,

die lineare Korrelationen aus den Signalen entfernt.

Man hat alsoM Messsignalex}, (mit k =1:::N,i=1:::M), der LangeN ge-
geben, die sich aus linearetberlagerungen von unabaingigen Signalerxy* zusam-
mensetzen. Abbildung 2.10 zeigt als Beispiel zwei Sinusktionen unterschiedlicher
Frequenzen die schwach gekoppelt sind:

R i
Xp = &R - (2.32)
j=1
Die Matrix A = g; (i) =1:::M) ist dabei die Kopplungsmatrix der Original-
signale. Berechnet man die Kreuzkovarianzmatrix ohne Zg#rschiebung zwischen
zwei Signalenx, und x|, so erhalt man:
D E D E D E
V= xex' = (AR)(AR)T = A /AL AT: (2.33)
D E
Hierbei ist der Ausdruck in der Mitte 2R} eine Diagonalmatrix, da die Kreuz-
korrelationen der Ursprungssignale per De nition verschinden. Gesucht ist also die
Matrix, die die Kreuzkovarianzmatrix orthogonalisiert. Normalerweise wrde dies
auf ein ganz normales Eigenwertproblem hinauslaufen, jedtomeissen die linearen
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Auslenkung
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Abbildung 2.10: links: Zwei Sinusfunktionen mit unterscladlichen Frequenzen sind
mit der Kopplungsmatrix ((0.8 0.2),(0.1 0.9)) mberlagert, Rechts:
Die beiden linear mberlagerten Signale wurden entkoppelt und
samtliche Kreuzkorrelationen entfernt.

Kopplungen nicht immer instantan sein, das heit, es kann ath eine zeitveregerte
Kopplung auftreten. Dies bedeutet, man rasste nicht nurV (t = 0) diagonalisieren,
sondern auch alle zeitvemgerten KreuzkovarianzmatrizenV (t = 1;2;:::). Dies ist
nur naherungsweise mglich. Dazu wurde ein Joint Diagonalization Algorithm [49
verwendet.

Der rechte Teil der Abbildung 2.10 zeigt das Ergebnis des Adgthmus auf das
Beispiel angewandt. Die beiden Originalsignale sind wiedkergestellt.

In der Theorie und an Testdaten funktioniert der Algorithmus also recht gut. Das
Problem ist, dass man nach der Entkopplung mehrerer Signale zum Beispiel von
sechs EEG-Kamlen die neu erhaltenen Signale noch ihren Quellen zuordnewiss.
Will man die Synchronisation zwischen einer Ableitung aused linken und einer
aus der rechten Hemispére (z.B. C4-M1 und C3-M2) untersuchen, so verliert man
durch die Trennung der Signale die @umliche Information. Das heit, man wei
nicht mehr genau, ob man noch die Synchronisation zwischeechter und linker
Hemisphare untersucht, weil man nicht wei , wo die Quellen der getmnten Signale
liegen.

2.4 Neue Methoden

In den folgenden Abschnitten werden neue Erweiterungen deben genannten Me-
thoden beschrieben.
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2.4 Neue Methoden

2.4.1 Phasensynchronisation der momentanen Amplitude und
Frequenz

Wie bereits im Abschnitt 2.2.5 beschrieben, erweist es siels vorteilhaft, zur Un-
tersuchung der Dynamik des EEG nicht die gemessenen Potalei selbst zu be-
trachten, sondern die Amplituden und Frequenzen von Oszllionen in verschiede-
nen Frequenziandern. Dies lennte auch #ir die multivariate Zeitreihenanalyse seine
Gultigkeit behalten. Es gab bereits viele Versuche, die in Achnitt 2.3.2 dargestell-
ten Synchronisationsanalysen auf unge Iterte oder bandpgage Iterte EEG-Signale
anzuwenden und Synchronisation zwischen unterschiediéh Ableitungen nachzu-
weisen [17,22,37,46{48]. Dabei besteht jedoch das Prob]atass sich die Potenziale
durch die Leitfahigkeit der Sclmdeldecke auch lineamberlagern und somit nur lineare
Kopplungse ekte gemessen werden. Ein weiterer Nachteit,islass mit wenigen Aus-
nahmen nur Kopplungen zwischen Oszillationen gleicher pg@enz gemessen werden
kennen. Ausnahmen gibt es, wenn das Frequenzvaitmis der Oszillationen genau
bekannt ist, wie bei Alpha- und Beta-Wellen (1:2-Verhltnis).

In dieser Diplomarbeit wurde deshalb erstmals die Phasemshronisation zwi-
schen Amplituden und Frequenzen verschiedener Frequemmnder berechnet. Das
Modell, mit dem sich dieses Vorgehen rechtfertigeradst ist, dass das EEG aus
verschiedenen Oszillatoren besteht, die einerseits an semiedenen Orten lokalisiert
sein konnen (durch unterschiedliche Elektroden aufgezeichnetevden), und ande-
rerseits auf unterschiedlichen Zeitskalen arbeiten, wasicth die verschiedenen Fre-
guenzhkander beschrieben wird. Jeder dieser Oszillatoren kann a@breine Amplitude
und eine Frequenz beschrieben werden. Um zu untersuchenge wimplituden und
Frequenzen der verschiedenen Oszillatoren einander madién, wird die Phasen-
synchronisationsmethode auf die Amplituden und Frequenaeangewendet.

Es kann also zum Beispiel untersucht werden, ob die Amplitedder Delta-Wellen
in irgendeiner Art mit der Frequenz der Alpha-Wellen in Weckelwirkung tritt.
Bild 2.11 zeigt das prinzipielle Vorgehen bei dieser MethedDas Roh-EEG-Signal
(Bild (b)) wird zun achst in einem bestimmten Frequenzband mit einem Bandpass-
Iter ge Itert und danach mit Hilfe der Hilbert-Transformi erten die momentane
Amplitude oder die momentane Frequenz extrahiert. Die Biler (a) und (d) in
Abbildung 2.11 zeigen die ge lterten EEGs im Alpha- und Dekl-Band sowie de-
ren Hilbert-Transformierte und momentane Amplitude. Im rachsten Schritt werden
die momentanen Amplituden als neue Zeitreihe verwendet ureine zweite Hilbert-
Transformation durchge#hrt, um die Phasen der Amplituden zu bestimmen (Bilder
(d) und (f)). Bei diesem Schritt wurde im Demonstrationsbidl ferr die zweite Hilbert-
Transformation ein Bandpass Iter angewandt. Dieser bescankt die Analysen auf
Amplituden- und Frequenzschwankungen bestimmter Zeitsken und ertwht somit
im Allgemeinen die Zahlenwerte von . Jedoch ist der zweite Bandpass Iter nicht
unbedingt notwendig, da man nicht im Vornherein wei , auf wiehen Zeitskalen sich
eine Wechselwirkung zwischen verschiedenen AmplitudendiRrequenzen abspielen
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2 Grundlagen und Methoden

Abbildung 2.11: Bild (b) zeigt einen kurzen Abschnitt einesinge lterten EEG, (a)

32

und (c) demonstrieren das Extrahieren der Amplitude im Alph-,
bzw. im Delta-Frequenzband. kr diese Amplitude wird auf ei-
ner gre eren Zeitskala eine weitere Hilbert-Transformation duch-
gekhrt, um die Phase der Amplitude zu ermitteln (Bild (d) und
(f)). Im letzten Schritt wird komplex wber die Phasendi erenzen
gemittelt. Man sieht, dass die Phasendi erenzen sich in csem Bei-
spiel nur in einem kleinen Intervall zwischen 1,5 und 3 beweg.



2.5 Statistische Tests

wird. Aus den so berechneten Phasen werden die Phasendiezen zwischen beiden
Signalen im Wertebereich von  bis berechnet.Uber diese Di erenzen wird, wie
in Bild (e) demonstriert der komplexe Mittelwert gebildet. Der Betrag des resultie-
renden komplexen Vektors ist ein Ma dadir, wie sehr Ansteigen und Abfallen beider
Amplituden miteinander zusammeniangen, oder, bei sehr kleinen Werten von, ob
sich die Amplituden wllig unabhangig voneinander bewegen.

Wenn man von Amplituden- oder Frequenzmodulation sprichtso ist es naerlich
entscheidend, ob eine positive oder eine negative Modutati vorliegt. Das hei t,
es ist zu unterscheiden, ob zum Beispiel eine hohe Alpha-§uenz mit einer ho-
hen Delta-Amplitude und eine niedrige Alpha-Frequenz mitiaer niedrigen Delta-
Amplitude einhergeht, oder ob es ein reziprokes Vesitinis (also hohe Alpha-Frequenz
entspricht niedriger Delta-Amplitude) gibt. Es wurde somi bei der Synchronisati-
onsanalyse entschieden, ob die Phasendi erenz zwischem deiden Signalen eher
bei Null oder eher bei  lag. Eine Phasendi erenz von Null wird im weiteren als
Synchronisation, eine Phasendi erenz  als Antisynchronisation bezeichnet. Somit
kann unterschieden werden, ob zwei Amplituden oder Frequesn sich positiv oder
negativ modulieren.

2.5 Statistische Tests

2.5.1 Der t-Test f ur zwei unabhangige Stichproben

Der t-Test ist ein Oberbegri fer eine Anzahl von statistischen Tests, deren Rifgre e
einer t-Verteilung folgt. Einer dieser Tests ist der t-Testzur Uberprafung, ob die
Grundgesamtheit zweier Stichproben einen signi kant untschiedlichen Mittelwert
haben. Gegeben sind zwei normalverteilte Stichprobeti und Y der Gre e Ny bzw.
Ny. Die Mittelwerte und Standardabweichungen der Stichprobewerden berechnet
und als .-y, und -, bezeichnet. Es soll die Hypothesel, : « =  gegen die
Alternative H,: L 6  getestet werden. Dazu bestimmt man die Rifgre e t mit
Hilfe der Gleichung:

T, y (Nx 1) Z+(Ny 1) 7

t= mit s =
m+n s Ny +N, 2

(2.34)

Diese Gw e ist t-verteilt, die Anzahl der Freiheitsgrade betmgt f = n+ m 2.
Das heit die Nullhypothese wird mit einem Signi kanzniveas  widerlegt, wenn
jti>T (1 5;f), wobeiT(x;f), die integrierte T-Dichteverteilung zum Freiheitsgrad
f ist, die in Tabellenwerken nachgeschlagen werden kann. heit, wenn jtj > T ,
dann wird die Annahme gleicher Mittelwerte mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit

widerlegt. Diese Analyse ist inzwischen in sehr vielen Commgrprogrammen imple-
mentiert, im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde die im Prognam octave enthal-
tene Routine verwendet. Diese Routine berechnet den sogenten p-Wert, der die
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Irrtumswahrscheinlichkeit angibt, mit der die Nullhypothese gerade noch widerlegt
werden kann, das hei t man muss kein Signi kanzniveau vorgeben, sondern et
ein Ma fur die Signi kanz des Unterschieds zwischen den Mittelwesh. Betragt der
p-Wert also zum Beispiel (05, so kann mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5
Prozent die Hypothese , =  widerlegt werden. Der t-test kann demnach als erster
schneller Test durchgefhrt werden, um zueuberprefen, ob gemessene Di erenzen in
den Mittelwerten zweier Gruppen signi kant sind oder nicht

2.5.2 Receiver-Operator-Kurven

Eine weitere Methode, Unterschiede der Mittelwerte einer ® e zwischen zwei
Gruppen festzustellen ist das Erstellen von Receiver-Oor-Kurven. Ein t-Test
kann zwar bei sehr gro en Stichproben Unterschiede in den WNelwerten zweier
Gruppen besatigen, eine diagnostische Relevanz dieser Unterschiede damit je-
doch noch nicht gegeben. Wennemlich die Standardabweichung der Messgte sehr
viel gre er ist als die Di erenz der Mittelwerte, so kann die G® e nicht zur Unter-
scheidung der beiden Gruppen beitragen. Das Erstellen ein@eceiver-Operator-
Kurve wird nun kurz erklart. Man beginnt mit einer Hypothese, zum Beispiel der
Messwerta ist bei Parkinson-Patienten kleiner als bei Gesunden. Nuedt man fir
X eine bestimmte Schwelleg fest, nach der man unterscheiden ethte, ob ein Pro-
band an Parkinson erkrankt ist oder nicht. Ista < ag, wird der Proband als krank
eingestuft, fr a < ag gilt er als gesund. Man berechneti viele verschiedene Werte
von as den Anteil der richtig identi zierten Gesunden (Hgesuna), SOWie den Anteil
der richtig identi zierten Kranken ( Hyank ). Diese beiden Werte zwischen 0 und 1
tragt man als Koordinatenpaar in ein Diagramm ein, mitH s« als x-Koordinate
und Hgesuna als y-Koordinate. Wenn manas von einem Minimum zu einem Maxi-
mum durchfahrt, so entsteht eine Kurve, beginnend bei (0; 1), endend ib@ ; 0). Je
mehr die Kurve eine konvexe Form annimmt, desto besser unseheidet die Go e a
beide Gruppen voneinander, denn dann werden gleichzeitigp @iele Gesunde als ge-
sund und viele Parkinsonpatienten als solche identi ziertEin Ma f ur die Geite der
Gre e ist somit die Flache unter der Kurve, die im Maximalfall 1 und im Minimalfall
(bei Stichproben mit gleichem Mittelwert) 0,5 betmgt. Anhand der Flachen unter
den Receiver-Operator-Kurven &nnen demnach verschiedene Diagnostikmethoden
direkt auf ihre Zuverlassigkeit verglichen werden.

2.6 Die SIESTA-Studie

Das Projekt SIESTA (development of aSystem for I ntegrating polygraphic recor-
dings for dEscribing Sleep architecture and its \Alidation on sleep disturbances)
mit einer Laufzeit von 1998 bis 2000 vereinigte insgesamt Partner aus 7 EU-
Landern. Die Ziele waren intensive Forschung zur Architektudes Schlafes und die
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Frauen Manner gesamt
Gesunde 104 94 198
Patienten 25 72 97
Apnoe 7 44 51
Angstzust@ande 9 8 17
Morbus Parkinson 4 11 15
PLM 2 3 5
depressive Sirung 3 6 9

Tabelle 2.2: Au istung der SIESTA-Probanden aufgeschisselt nach Geschlecht und
Krankheiten

Entwicklung neuer Verfahren zur Schlafanalyse.

Dazu verbrachten insgesamt 295 Probanden, die sich aus Gaden und Pati-
enten mit verschiedenen Schlafetungen zusammensetzten, jeweils zweiabhte in
einem Schla abor der teilnehmenden Projektpartner. Br jeden Probanden wur-
de ein Schlafpro| nach dem Standard von Rechtscha en und Kas manuell von
zwei unablangigen Fachkaften erstellt. Eine dritte Person diente als Schiedsrickt,
um aus den beiden Schlafpro len einen Konsens zu nden. Einied des Projektes
war es, die 1968 eingehrten Regeln der Schlafstadieneinteilung, die sich zum iTe
noch sehr auf Muster bezieht, die bei der EEG-AufzeichnunginPapierschreibern
entstehen, zueberprafen und gegebenenfalls neue Vorselgle eines Regelwerks zur
Schlafstadieneinteilung zu nden. Diese sollten dann audrirr einen automatischen
digitalen Schlafstadien nder leichter zu interpretierensein, als der Bezug auf Ele-
mente wie Spindeln oder K-Komplexe, die ihre Namen nach dgpexzi schen Form
im ausgedruckten EEG erhalten haben. Ein Vorschlaguf eine solche neue Schlaf-
stadieneinteilung ist in [12] beschrieben. Mit dem SIESTArojekt wurde eine sehr
gro e Datenbank mit physiologischen Aufzeichnungen erdte die auch nach Ab-
schluss des eigentlichen Projektesirf Untersuchungen zur Physiologie des Schlafes
genutzt werden konnte. So wurden anhand der SIESTA-Daten @uBeispiel Lang-
zeitkorrelationen von Herzschlagintervallen [19] oder Atungsdaten sowie Phasen-
synchronisation zwischen Herzschlag und Atmung untersuchnd nachgewiesen.

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wird die Studie verwendet, urkEG-Amplituden
und Frequenzen auf Langzeitkorrelationen zu untersuchemwie verschiedene Syn-
chronisationsanalysen zum EEG durchzehren. Tabelle 2.6 zeigt einedbersicht
eiber die untersuchten gesunden und kranken Probanden beirdslESTA-Studie.
Jeder Proband verbrachte zwei Bchte in einem Schla abor, so dass insgesamt 590
Datensatze in der Datenbank enthalten sind. Dabei wurden standarda ig in jedem
Schla abor folgende Daten aufgezeichnet:

Sechs EEG-Kamle gegen Mastoide als Referenz: Fpl-M2, Fp2-M1, C3-M2,
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C4-M1, O1-M2, O2-M1. Ein siebenter Kanal (M1-M2) wurde zwihen beiden
Refrenzelektroden geschaltet.

Zwei Elektrookulogramme (EOG) zur Aufzeichnung der Muskektivit at bei
Augenbewegungen

Submentales (Kinn-) Elektromyogramm (EMG) und EMG vom Musalus an-
terior tibialis des rechten und des linken Beines

Elektrokardiogramm (EKG)
drei Atmungskanale (Air ow, Thorax, Abdomen)
Sa0, Sauersto sattigung des Blutes

Die Daten wurden von zwei unablngigen Experten nach den Regeln Rechtscha en
und Kales ausgewertet, ein dritter Experte wurde danach haugezogen, um Un-
stimmigkeiten nach bestertberzeugung zu korrigieren. Die daraus entstandenen
Hypnogramme wurden im Rahmen der Diplomarbeit zur Untertding der Schlaf-
stadien der einzelnen Mchte verwendet.

Weitere Informationen zur SIESTA-Studie nden sich zum Beipiel in [42,44].
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3 Ergebnisse

3.1 Kurz- und Langzeitkorrelationen

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Untersuchugry der EEG-Signale
auf ihr Korrelationsverhalten dargestellt. Zumchst werden die Korrelationen der
Amplituden, danach die der Frequenzen betrachtet. Dazu wden die EEGs aus der
SIESTA-Studie verwendet.

3.1.1 CMA-Kurven und De nition der Fitbereiche

Zuneachst wurde #ir jeden Probanden die momentane Amplitude wie in Abschnit2.2.2
beschrieben berechnet. Aus diesen Amplitudensignalen wien CMA-Kurven wie in
Abschnitt 2.2.5 beschrieben erstellt. Abbildung 3.1 zeigbeispielhaft ®ir einen Pro-
banden die CMA-Kurven #ir das Alpha-, Delta- und Beta-Band. Betrachtet werden
zunachst die CMA-Kurven der Alpha-Amplitude, speziell die roé Kurve fur die
ganze Nacht. Fir kurze Zeiten (bis 1s) zeigt die Fluktuationsfunktion ein Potenz-
gesetz mit einer im log-log-Plot sehr gro en Steigung von ca = 1;5. Danach, bei
s 1 Sekunde gibt es in der Kurve einelbergang und es stellt sichuber mehrere
Gre enordnungen ein Skalenverhalten ein. Das hei t, die ged® Linie in der doppelt
logarithmischen Darstellung deutet auf ein Potenzgesetarh Fer sehr gro e Zeiten
weichen die Kurven immer mehr von einer Geraden ab. Dies ltedaran, dass die
Anzahl der Punkte, eber die zur Berechnung der Fluktuationsfunktion gemittel
wird, am Ende immer kleiner wird und sich damit die Statistikverschlechtert.

Es ist noch zu kkren, wie der gro e Anstieg @ir Zeiten kleiner als 1 Sekunde zu
Stande kommt. Die Ursache ist, dass die Rekonstruktion deromentanen Ampli-
tude mit der Hilbert-Transformation eine glatte Kurve erzeigt, so dass jeder Wert
nicht mehr unabhangig von seinem Vorgnger ist. Far kurze Zeitenahnelt die Am-
plitudenfunktion also eher einem Random Walk,efr den sich ein Anstieg von 1,5
in der Fluktuationsfunktion ergibt. Diesen Anstieg ndet man hier auch auf kleinen
Skalen wieder. Betrachtet man auch die anderen Graphen, sielk man fest, dass
sich der®bergang zum eigentlichen Skalenverhalten um so langsanggstaltet, je
niedriger die betrachtete Frequenz ist. Dies ist auch inttiv gut zu erklaren, da
sich bei langsamen Oszillationen naturgesn auch deren Amplituden auf gm® eren
Zeitskalenandern.

Um nun die Skalenexponenten zu bestimmen, muss noch ein geeigneter Bereich
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Abbildung 3.1: Fluktuationsfunktion F(s) fur die Amplitude des Alpha-, Deltal-
und Beta-Bandes in doppelt logarithmischer Darstellungef ver-
schiedene Schlafstadien und die gesamte Nacht, Ableitungl@?2.
Im Anstieg der Geraden ist der Skalenexponent abzulesen
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Abbildung 3.2: De nition der Fitbereiche. Der erste Bereib fer kurzreichweitige
Korrelationen von 1s bis 10s und der zweite Bereich von 100 b
% der maximalen Reiherdnge. Dargestellt ist eine CMA-Kurve im
Alpha-Band eber die gesamte Nacht.

bestimmt werden, in dem ein linearer Fit vorgenommen wird. kb zwischen kurz-
reichweitigen Korrelationen und Langzeitkorrelationen nterscheiden zu kbnnen,
wurden zwei verschiedene Fitbereiche getlt. Als erster Fitbereich wurde der Be-
reich 2s bis 10s gewahlt, als zweiter der Bereich von 108 bis = der maximalen
Lange eines Schlafstadiums. Bei jedem linearen Fit wurde &uder lineare Korrelati-
onskoe zient r bestimmt. Um die Auswertung von Artefakten zu vermeiden, waen
nur solche Anstiege in der weiteren Auswertung verarbeitebei denenr > 0; 97 war.
Dies ist auch ein Test, ob in den genannten Bereichen wirkticcin Skalenverhalten
der Art F(s) / s vorliegt. Es wurden auch solche Anstiege nicht in die Auswer
tung einbezogen, deren Fitbereich auf Grund zu kurzer Reihnl@nge der Daten aus
weniger als 10 Punkten bestanden. Die Einteilung der Fitbeiche ist beispielhaft in
Bild 3.2 dargestellt.

3.1.2 Gemittelte CMA-Koe zienten f ur gesunde Probanden
Fitbereich 2 fur Langzeitkorrelationen

Im nachsten Abschnitt wollen wir uns nun die Verteilung der Skahexponenten r
eine gro e Gruppe gesunder Probanden in unterschiedlich&thlafstadien ansehen.
Die Abbildung 3.3 zeigt die Verteilungen der Skalenexpontm in den verschiedenen
Schlafstadien. Zumchst ist festzuhalten, dass die Verteilung der Exponenten den
Schlafstadien ungeafhr gau fermig ist. Eine Ausnahme bildet der Wachzustand, bei
dem auch zum Teil sehr gro e Werte dir gemessen werden. Dies liegt vor allem
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Abbildung 3.3: Relative Hau gkeit der Skalenexponenten
Schlafstadien im Alpha-Frequenzband in der bipolaren Ablkeing
02-01. Es wurde der Fitbereich 2 (100s biss der maximalen Rei-
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3.1 Kurz- und Langzeitkorrelationen
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Abbildung 3.4: Mittelwerte eber alle gesunden Probanden bei den Korrelationsko-
e zienten im Fitbereich 2. Die verschiedenen Farben symbaieren
die Frequenzinder, in denen die Amplitude extrahiert wurde. Wie-
der wurde die bipolare Ableitung O2-O1 gewhlt. Die Fehlerbalken
zeigen die Standardabweichung der Messwerte.

daran, dass die Wachphasen in der Nacht meist sehr kurz sinddidamit besonders
im Fitbereich 2 nur sehr kurze Abschnitte in die CMA-Auswenting eingehen. Au-
erdem gibt es vor allem im Wachzustand die meisten Bewegusartefakte, das sind
Muskelaktionspotenziale, die durch Bewegungen hervorgéen werden und zum Teil
auch im EEG abgeleitet werden. Diesednnen die CMA-Analyse zuatzlich steren.
Im Schlaf sehen die Verteilungen recht symmetrisch aus, sas$ es angemessen ist,
fur weitere Auswertungen das arithmetische Mittekiber viele gesunde Probanden
zu betrachten, um generelle Aussagesiber die Persistenz der EEG-Amplituden in
den verschiedenen Schlafstadien tre en zuekinen.

Bereits an den Bildern in Abbildung 3.3 sieht man, dass die pha-Amplitude im
Tiefschlaf um 0,5 streut und somit keine Persistenz aufwgisvahrend im Leicht-
und REM-Schlaf bei den meisten Probanden Langzeitkorreianen ( > 0:5) zu
erkennen sind.

Abbildung 3.4 zeigt die Mittelwerte der Korrelationskoe zienten in allen Fre-
guenztandern. Man erkennt deutliche Unterschiede zwischen denhafstadien. Im
Wachzustand sind die Korrelationen in allen Frequenzmdern am g ten. Leicht-
schlaf und REM-Schlaf zeigen reduzierte Korrelationskoeienten um 0,6, v@hrend
die Amplituden im Tiefschlaf gme tenteils unkorreliert sind.

Dieses Verhalten der Korrelationskoe zienten ist qualitdiv in allen EEG-Ableitungen
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ahnlich, weshalb es geagt, hier beispielhaft eine Ableitung darzustellen.

Fitbereich 1 fur kurzreichweitige Korrelationen

Obwohl die CMA-Methode dakir entwickelt wurde, vor allem langreichweitige Kor-
relationen zu untersuchen, kann die Fluktuationsfunktionauch fur kurze Zeits-
kalen analysiert werden. Dazu wurde der Fitbereich 1 @ bis 10s) einge#kihrt.
Ein Problem, das dabei entsteht, wurde im Abschnitt 3.1.1 lsehrieben. Durch
die Glattungseigenschaften der Rekonstruktion der momentanenn#plitude gibt es
einen Ubergang im Anstieg der Fluktuationsfunktion. Dadurch wid vor allem in
den Frequenzindern mit den niedrigen Frequenzen eindierer Korrelationskoe -
zient vorgespiegelt als er in der Dynamik vorhanden ist. Dsewurde, wie sgter im
Abschnitt 3.1.6 beschrieben, korrigiert. Abbildung 3.5 7gt Histogramme der Kor-
relationskoe zienten fer das Alpha-Band in der Ableitung O2-O1. Rir kurze Zeiten
sehen die Unterschiede im Korrelationsverhaltesthnlich aus wie #r die Langzeitkor-
relationen. Nach der Korrektur der Anstiege sind die Korraltionen im Wachzustand
am gre ten, im Tiefschlaf sind die Alpha-Amplituden leicht korreliert, wahrend im
Leichtschlaf und im Tiefschlaf Koe zienten von unge#&hr 0,7 am hau gsten vorkom-
men. Die Standardabweichung zwischen den einzelnen Probdan ist viel kleiner als
im Fitbereich 2. Dies deutet zum einen auf weniger zeifige Messabweichungen,
zum anderen auf ein sehr globales Verhalten hin, also eindnlatstadienablangige
Eigenschaft, die bei den meisten Probanden gleicherma enftritt. Auch hier sind
die Skalenexponenten arahernd normalverteilt, so dass Mittelwertbildung und eine
Analyse mit einem t-Test meglich sind.

3.1.3 Signi kanztests zu Schlafstadienunterschieden

Um zu uberprufen, ob die gemessenen Unterschiede des Skalenverhaltemsver-
schiedene Schlafstadien signi kant ist, wurde ein t-Testutchgekihrt. In der Tabel-
le 3.1 sind die jeweiligen p-Werte dargestellt. In fast alleBandern sind die Skalen-
exponenten im REM-Schlaf signi kant verschieden von deneim Tiefschlaf. Auch
der Leichtschlaf zeigt deutliche Unterschiede zum Tiefsleti. Also sind die Beob-
achtungen aus Abschnitt 3.1.2 besitigt, dass nur im Tiefschlaf die Langzeitkorrela-
tionen verschwinden, whrend sie im Leichtschlaf und REM-Schlaf vorhanden sind.
Besonders in der Tabelleefr den Fitbereich 1 ergibt der t-Test sehr kleine p-Werte.
Dies kann dadurch begundet werden, dass die Standardabweichungen der Skalen-
exponenten hier verlaltnisme ig klein sind, so dass bei einer gro en Stichprobe von
380 Schlaf-EEGs eindeutige Unterschiede festgestellt wen kennen.

Au erdem wurde mit Hilfe von t-Tests untersucht, ob es nach Azug der Korrek-
turwerte fur den Fitbereich 1 signigikante Unterschiede zwischen déntbereichen
gibt. Dabei stellte sich heraus, dass es in allen Schlafstad und Frequenziandern
signi kante Unterschiede (p-Wert kleiner als 0.001) gibtDer Skalenexponent ist éir
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Abbildung 3.5: Relative Hau gkeit der Skalenexponenten in den verschiedenen
Schlafstadien im Alpha-Frequenzband in der bipolaren Abkeing
02-01. Es wurde der Fitbereich 1 (& bis 10s) verwendet
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Abbildung 3.6: Mittelwert eber die Skalenexponenten aller gesunden Probanden im
Fitbereich 1. Verwendet wurde die Ableitung O2-O1, Fehleddken
zeigen die Standardabweichung der Messwerte aller Probamd

Bereich 1| W-L W-T | W-REM L-T L-REM | T-REM

1 < 0:001| < 0:001| < 0:001 | < 0:001| < 0:001| O0:048

2 < 0:001| < 0:001| < 0:001|< 0:001|<0:001|< 0:001
< 0:001| < 0:001| < 0:001|< 0:001|< 0:001|< 0:001
< 0:001| < 0:001| < 0:001|< 0:001|< 0:001|< 0:001
< 0:001| < 0:001| < 0:001|< 0:001|< 0:001|< 0:001
< 0001} < 0:001| <0001 |< 0001 0112 | < 0:001

Bereich 2| W-L W-T | W-REM L-T L-REM | T-REM

1 0:006 | < 0:001| <0001 | <0001 0002 |< 0001
2 0:064 | <0001 <0001 |<0001|<0001|< 0001
<0001 <0001| 0112 | <0001|<0001| < 0001
< 0:001| < 0:001| 0449 |<0001|<0.001|< 0001
<0001 <0001| <0001| 0748 | < 0:.001| < 0:.001

0:141 0:025 0:109 0:264 0:958 0:177

Tabelle 3.1: Ergebnisse der Signi kanztests zu Schlafstedunterschieden der Ska-
lenexponenten . Verglichen wurden jeweils Wachzustand (W), Leicht-
schlaf (L), Tiefschlaf (T) und REM-Schlaf (REM). In der Tabelle sind
die p-Werte eines zweiseitigen t-Tests aufgelistet, wennede g er als
0.001 waren.
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Abbildung 3.7: Vergleich der Skalenexponenten der Alpha-nd Beta-Amplituden
von Mannern (m) und Frauen (w). Nur im Wachzustand haben
Meanner signi kant gre ere Persistenz der Amplituden als Frauen.
Im Schlaf verschwindet dieser Unterschied.

kurze Zeiten ge er, es gibt also zustzliche Kurzzeitkorrelationen auf der Skala von
einigen Sekunden.

3.1.4 Alters-, Geschlechts- und Krankheitsabh angigkeit

Da in der SIESTA-Studie #r jeden Probanden verschiedene Parameter wie zum Bei-
spiel Alter, Geschlecht und bestimmte Schlafstungen festgehalten wurden, lohnt
sich eine Untersuchung, ob es Zusammaesniige zwischen diesen Parametern und den
berechneten Korrelationskoe zienten gibt.

Zunachst wurden die Skalenexponenten auf geschlechtsspezie Unterschiede
hin untersucht, da bereits von Nikulin und Brismar [33] bekhtet wurde, dass die
Korrelationen der Amplitude bei mannlichen Probanden leicht mher ist als bei weib-
lichen Probanden. Abbildung 3.7 zeigt die -Werte fur Manner und Frauen getrennt
in den verschiedenen Schlafstadien. Die Werte sind im Wacalstand bei Mannern
signi kant gr e er als bei Frauen, wobei die Di erenz im Alpha-Frequenzbd gre er
ist als im Beta-Band. Im Schlaf jedoch ist kein signi kanterUnterschied mehr zwi-
schen den Geschlechtern zu erkennen.

Des weiteren wurden die Skalenexponenten auch auf eine Adi@bhangigkeit hin
geprft. Auch hier wurde exemplarisch das Alpha-Frequenzbandugz Untersuchung
verwendet. Die gesunden Probanden wurden in Altersgruppe@ingeteilt, die jeweils
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Abbildung 3.8: Dargestellt ist die Altersabmangigkeit der Skalenexponenten der
Alpha-Amplituden. Links ist der Fitbereich 1, rechts der Ftbereich
2 verwendet. Nur im Leichtschlaf ist eine systematische Alahme
der -Werte mit dem Alter zu erkennen.

eine Spanne von 10 Lebensjahren umfasst. Abbildung 3.8 zal@g Altersabhangig-

keit der Skalenexponenten im Fitbereich 1 und 2. Nur im Leitbchlaf ist eine sys-
tematische Altersablangigkeit erster Ordnung zu erkennen. In beiden Fitbereiem

nehmen die Skalenexponenten mit zunehmenden Alter immer hreab. In den an-

deren Schlafstadien sind keine Trends erster Ordnung zu seh nach denen die
Skalenexponenten der -Amplituden mit dem Alter korreliert sein kennten.

Abbildung 3.9 zeigt die Skalenexponentemuf Patienten mit verschiedenen Schlafstrun-
gen im Vergleich mit gesunden Probanden. Besonders falleabei die Patienten mit
Depressionen auf, die im Tiefschlaf esliite Korrelationen zeigen. Sonst sieht man
keine sehr gro en systematischen Abweichungen in den Skadgponenten.

3.1.5 Frequenz-CMA Gesunde Probanden

Eine weitere Gm e, die auf Langzeitkorrelationen untersucht wurde, ist @ momen-
tane Frequenz, deren Berechnung in Abschnitt 2.2.3 besasibien wird. Auch hier
wurden Fluktuationsfunktionen in den verschiedenen ScHistadien fur alle Proban-
den berechnet. Da die momentane Frequenz mit einem gleiteard Mittelwert ge-
Itert wurde, sind dadurch automatisch kurzreichweitige Korrelationen entstanden.
Das bedeutet, dass es hier keinen Sinn macht, sich den Angtiger Fluktuations-
funktion fur kurze Zeiten (Fitbereich 1) anzusehen. Es wurde somit nuter Fitbe-
reich 2 fur die Auswertung verwendet. Abbildung 3.10 zeigt die Vertkingen der
Skalenexponenten efr das Alpha-Frequenzband in den verschiedenen Schlafstad
en. Man erkennt, dass die Frequenzen nur im Wachzustand eewdig langzeitkor-
reliert sind. Im Tiefschlaf und im Leichtschlaf ndet man urkorrelierte Frequen-
zen, wahrend der REM-Schlaf schwache Korrelationen zeigt. Um dlgntersuchung
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Abbildung 3.9: Skalenexponenten der Alpha-Amplituden bd?atienten mit verschie-
denen Krankheiten, die Schlafstrungen hervorrufen. Im Tiefschlaf
ist das bei Depressiven und bei Parkinsonpatienten eeoht.

der Langzeitkorrelationen auf alle Frequenainder gleichzeitig auszuweiten, wur-
den wieder Mittelwerte eiber alle Nachte der gesunden Probanden berechnet. Abbil-
dung 3.11 zeigt die gemittelten Skalenexponenten in den gehiedenen Schlafstadien
und Frequenztmndern. Dabei allt auf, dass sich das Skalenverhalten der meisten Fre-
guenzlander nicht unterscheidet, nur das Alpha-Band#llt heraus, das stets bhere
Korrelationen zeigt, als dieebrigen Bander.

3.1.6 Uberprufung der Zuverl assigkeit der Ergebnisse

Neben den oben durchgehrten Signi kanztests wurden noch weitere Untersuchun-
gen durchgedihrt, um die Zuverlassigkeit der verwendeten Methode zuberprefen.
So ist zum Beispiel nicht ausgeschlossen, dass durch diewdvarbeitung des Signals
mit der Extraktion der momentanen Amplitude und Frequenz knstlich Korrelatio-
nen erzeugt werden. Br kurze Zeiten ist dies sogar zu erwarten, da die momentane
Amplitude eine glatte Funktion ist und somit fer kurze Zeiten eher einem Random
Walk ahnelt, womit man Anstiege von 1,5 in der Fluktuationsfunkion erwartet.
Auch bei der Extraktion der momentanen Frequenz werden duncden gleitenden
Mittelwert nicht verschwindende Korrelationen auf Zeitsklen von bis zur doppel-
ten Fensterknge des gleitenden Mittelwerts erzeugt, alsauf bis zu 10 Sekunden.
Um diese systematischen Eiresse zu quanti zieren, wurden zuachst so genann-
te Surrogate-Daten erzeugt, die keine Korrelationen aufigen. Eine Methode, sol-
che Daten zu erzeugen ist, eine Original EEG-Aufzeichnungi nehmen, und deren
Messwerte zudllig neu anzuordnen (Shu ing). Damit gehen samtliche Korrelatio-
nen verloren und die Verteilung der Messwerte bleibt auch eligleiche. Ein Problem
dieser Methode, das beim Schlaf-EEG auftritt, sind Artefale. Die Bewegungsarte-
fakte, die zum Teil sehr gro e Einzelmesswerte bei den EEGeRenzialen erzeugen
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Abbildung 3.10: Relative Hau gkeit der Skalenexponenten fur die momentane Fre-
guenz in den verschiedenen Schlafstadien im Alpha-Frequéand
in der bipolaren Ableitung O1-C3. Es wurde der Fitbereich 2100s
bis == der maximalen Reiherdnge verwendet
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Abbildung 3.11: Mittelwerte der Skalenexponenten in allen Frequenzi®ndern und
Schlafstadien. Im Wachzustand sind die Alpha-Frequenzerebon-
ders stark korreliert, wahrend im non-REM Schlaf keine Langzeit-
korrelationen auftreten.

kennen, wurden von den Schlafstadieneinteilern als solchekgnnzeichnet, so dass
diese in den Untersuchungen auf Langzeitkorrelationen hicmit einbezogen wur-
den. Werden nun jedoch alle Messwerte eines EEG durcheinangemischt, so sind
die Werte, die zu einem Artefakt gebrten spater nicht mehr au ndbar. Da ein-
zelne sehr gro e Messwerte jedoch auch langreichweitige rikedationen vortauschen
kennen, mussen die Testdaten auf eine andere Weise erzeugt werden.

Dazu sieht man sich zumchst die Verteilung der Messwerte der Probanden an.
In Abbildung 3.1.6 sieht man beispielhaft éir einen Probanden, dass die relative
Heau gkeit eines Messwertesefr sehr kleine Werte zumchst gau fermig verteilt ist.
Das erkennt man an der Parabelform der Verteilung. é gre ere Spannungswer-
te ergibt sich in der halb logarithmischen Darstellung einé&erade, die auf einen
exponentiellen Abfall hindeutet. Die Ab achung bei den sehgro en Spannungs-
werten ist wohl auf Artefakte zurickzufehren. Auf Grund dieses Verhaltens bietet
es sich an, mherungsweise als Surrogate Daten exponentiell verteilfaifallszahlen
zu verwenden, da der exponentielle Abfall dominierend isin der doppelt logarith-
mischen Darstellung ergab sich keine Gerade, weshalb eire/y-Verteilung, bei der
die Hau gkeit der Messwerte einem Potenzgesetz folgt, ausgekssen werden kann.

Es wurden also zuachst exponentiell verteilte Zufallszahlen erzeugt, dieree Test-
Zeitreihe ungeéhr von der Lange eines Schlaf-EEGs bilden. Daraufhin wurden mit
Hilfe der Hilbert-Transformation die momentanen Amplitucen und Frequenzen be-
rechnet und an diesen die CMA-Analysen auf Langzeitkorrglanen durchgesihrt.

Abbildung 3.13 zeigt die Skalenexponenten dieser SurrogaDaten #ir beide Fit-
bereiche. Wie zu erwarten war, sind die Skalenexponenten Delta- und Theta-Band
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Abbildung 3.12: Hau gkeit der einzelnen Messwerte im EEG eines Probanden. De
Abfall ist f er kleine Spannungen Gau verteilt (Parabel), dann expo-
nentiell. Die Ab achung an den Enden der Kurve sind auf Artefkte

zuruckzufehren.
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Abbildung 3.13: Skalenexponenten der Amplituden von aus pgnentiell verteilten
Zufallszahlen erzeugten Surrogate-Daten. Im Fitbereich €nd die
Werte ziemlich genau bei 0,5, ehrend sie im Fitbereich 1 vor allem
bei niedrigen Frequenzember 0,5 liegen. Dies liegt an den gtten-
den Eigenschaften der Hilbert-Transformation, dieefr kurze Zeiten
Korrelationen in den Amplituden erzeugt.
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Abbildung 3.14: Skalenexponenteneif die aus Surrogate-Daten erzeugten momen-
tanen Frequenzen. kir niedrige Frequenzen entstehen wegen der
Glattung durch den gleitenden Mittelwert Werteeber 0,5, wahrend
sie #r hohe Frequenzen bei 0,5 liegen.

signi kant gr e er als 0,5, was durch die gittenden Eigenschaften der Amplitudenre-
konstruktion begrendet werden kann. Im Fitbereich 2 sind die mittleren Skalesxpo-
nenten sehr nahe an 0,5, wasif unkorrelierte Zufallszahlen, deren Amplituden dann
auch unkorreliert sind, zu erwarten war. Damit entsteht beder Korrelationsanaly-
se im Fitbereich 1 ein systematischer Fehler, der zu hohe Kelationskoe zienten
vortauscht. Dieser ist jedoch quanti zierbar, indem maneir jedes Band die Di erenz
des Surrogate-Wertes zu 0,5 berechnet. Diese Di erenz widdnn, bandablangig von
den gemessenen Skalenexponenten der echten Daten abgezdgeTabelle 3.2 sind
die Korrekturen fer jedes Band aufgelistet.

Der gleiche Test wurde auchefr die CMA der momentanen Frequenz durchgehrt.
Abbildung 3.14 zeigt die Skalenexponentereif die Frequenzen dieser Test-Daten.
Auch die Zeitreihen der Frequenzen der Surrogate-Daten dirfieir niedrige Frequen-
zen nicht ganz unkorreliert, sogardfr sehr lange Zeiten, die bis in den Fitbereich 2
hineinreichen. Der Grund hierérr ist die Bildung des gleitenden Mittelwerts, der @r
das Delta-Bandeuber 10 Sekunden ermittelt wird. Dadurch werden auf dieserez-
skala Korrelationen erzeugt, die sich in leicht edhten Anstiegen der CMA-Kurven
bemerkbar machen. Auch hier wurden Korrekturfaktorenefr die Skalenexponenten
berechnet und von den jeweils gemessenen Alpha-Werten abagen. Tabelle 3.2
zeigt die verwendeten Korrekturendr Frequenz- und Amplituden-CMA.

Ein weiterer Test, der die Zuverdssigkeit der gemessenen Langzeitkorrelationen
bestmtigen soll, ist die Untersuchung der Fluktuationsfunktio mit einer unabhangi-
gen Methode. Es wurden an einer EEG-Ableitung DFA-Untersintingen der Ampli-
tude im Alpha- und Delta-Frequenzband durchgefhrt. Dabei wurden sowohl DFA2
als auch DFA3 angewendet, um zu erkennen, ob die Ergebnisseimvon nichtlinea-
ren Trends beein usst werden. Abbildung 3.15 zeigt die Flukationsfunktionen der
CMA, DFA2 und der DFAS3 der Alpha-Amplituden eines Probandenfer die gesam
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3 Ergebnisse

Frequenzband| Amplituden Fitbereich 1 | Frequenzen Fitbereich 2
1 0.05 0.05
2 0.04 0.03
0.03 0.02
0.02 0.01
0.02 0.00
0.01 0.00

Tabelle 3.2: Korrekturen #ir die Berechnung der Skalenexponenten der momentanen
Amplituden und Frequenzen in verschiedenen Frequenahdern.

CMA —— 7]
DFA2 —— ]
DFA3 ——— |

log (s)

Abbildung 3.15: Fluktuationsfunktion der Alpha-Amplitud e fer die gesamte Nacht,
berechnet mit der CMA (rote Kurve), DFA2 (grene Kurve) und
der DFA3 (blaue Kurve). Alle drei Kurven sind fur gro e Zeiten,
wenn ein Skalenverhalten zu erkennen ist, parallel, zeigaiso ein
gleiches Verhalten der Fluktuationsfunktion. Es wurde di®©1-M2-
Ableitung von Proband BO00101 verwendet.
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3.1 Kurz- und Langzeitkorrelationen
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Abbildung 3.16: Mittelwert der Skalenexponenten im Fitbeeich 1 (linkes Bild) und
im Fitbereich 2 (rechtes Bild) wber alle gesunden Probanden im
Alpha-Frequenzband. Im Fitbereich 1 gibt es keine Untersatde
zwischen den Methoden, im Fitbereich 2 zeigt die DFA im Leith
schlaf eher Werte um 0.5

Fitbereich 1 | Fitbereich 2
CMA | 2s-10s ab 100s
DFA2 | 3s - 15s ab 150s
DFA3 | 4,3s - 21s | ab 210s

Tabelle 3.3: Neude nition der Fitbereiche &r die DFA2 und DFA3 zur besseren
Vergleichbarkeit der Skalenexponenten.

te Nacht. Die drei Kurven zeigen einen seh&hnlichen und parallelen Verlauf. Es
wurden auch #r die DFA lineare Anpassungen der doppelt logarithmischeRluk-
tuationsfunktion durchgefhrt, um den Skalenexponenten zu bestimmen. Beim
direkten Vergleich der von Fluktuationsfunktionen, die as DFA und CMA ermittelt
wurden, ist zu beachten, dass sich der zu verwendende Fitbeh verschiebt. Dies
liegt daran, dass siciYbergange im Skalenverhalten bei Zeitreihen bei der Analyse
mit CMA oder DFA systematisch verschieben. Jedher die Ordnung der DFA ist, de-
sto gre er ist auch die systematische Verschiebung (siehe aucl6]L Tabelle 3.3 zeigt
die neu verwendeten Fitbereicheef die DFA. Mit diesen wurden Mittelwerte uber
alle gesunde Probanden gebildet. Abbildung 3.16 zeigt deeigleich der gemittelten
Skalenexponenten im Alpha-Bandefr die verschiedenen Schlafstadien. Bei den kurz-
reichweitigen Korrelationen im Fitbereich 1 stimmen die Egebnisse der Methoden in
allen Schlafstadien sehr gusiberein. Die CMA-Ergebnisse werden damit bestigt.
Im Fitbereich 2 gibt es jedoch vor allem im Leichtschlaf Abwehungen. Wahrend
mit der CMA die Amplituden im Leichtschlaf mit einem Skalengponenten von 0,6
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3 Ergebnisse

noch leicht korreliert erscheinen, gehen die mittleren Exmenten bei Anwendung
der DFA heherer Ordnung gegen 0,5, was ein unkorreliertes Verhaltéredeutet.

Dies kennte darauf hindeuten, dass die CMA durch Trends in den Datedie Kor-

relationen nur vortauscht, und somit die Amplituden im gesamten non-REM-Schia
unkorreliert sind. Das Vorhandensein von Langzeitkorrefonen im Wachzustand

und im REM-Schlaf hingegen konnte mit der DFA bestigt werden, obwohl sich die
Skalenexponenten leicht (Unterschiede kleiner als 0,05nterscheiden.

Ein Problem, das sich bei diesem Vergleich der Methoden noengibt, ist, dass
die Lange des Fitbereichs 2 zwischen den Methoden variiert. DaedDFAS erst bei
210s startet und auch bef=s der Reihenknge endet, werden hier weniger Punkte
und somit ein keirzeres Zeitintervall in den Fit mit einbezogen. Dies énnte eine
alternative Ursache #r die Unterschiede der Skalenexponenten im Leichtschladis.

3.2 Phasensynchronisation

3.2.1 Synchronisation zwischen verschiedenen Ableitungen

Zuneachst wurde die Phasensynchronisation zwischen den bandpge Ilterten EEG-
Signalen verschiedener Ableitungen berechnet. Da insgesaechs Ableitungen auf-
gezeichnet wurden, ergeben sich damit ®¥ Meglichkeiten, Synchronisationskoe -
zienten zu berechnen. Um di®@bersichtlichkeit beizubehalten, soll hier beispielhaft
vor allem die Synchronisation zwischen der linken und deralaten Hemisphare (C4-
M1 mit C3-M2) und die Synchronisation zwischen vorderem unbdinterem Teil des
Kopfes innerhalb einer Hemispaire (Fp1-M2 mit O1-M2) untersucht werden. Dazu
wurde das EEG in Abschnitte von jeweils 30 Sekunden unterteund in jedem Ab-
schnitt der Synchronisationskoe zient berechnet.tber diese einzelnen Werte von
Gamma wurde dann das arithmetische Mittel gebildet, um die itilere Synchro-
nisation in einem Schlafstadium zu bestimmen. Abbildung B7 zeigt diember alle
gesunden Probanden gemittelten Synchronisationsindicdsr verschiedenen Schlaf-
stadien und Frequenzlnder. Der obere Teil der Abbildung zeigt die Synchronisatn
zwischen vorderem und hinterem Teil des Kopfes. Es ist kaunmine Schlafstadi-
enabhangigkeit zu erkennen, nur im Wachzustand ist die Synchrogation gre er als
im Schlaf, zwischen den Schlafstadien gibt es kaum Untersatte. Au erdem fallt
auf, dass die Werte von Gammaelr hohe Frequenzen (- und -Band) gre er sind
als fur niedrige Frequenzen.

Der untere Teil der Abbildung zeigt die Synchronisation zvgichen linker und rech-
ter Hemisphare. Die beiden verwendeten Ableitungen (C4-M1 und C3-M2)insl
raumlich neher beieinander, als die oben betrachteten, weshalb die i¢e gene-
rell gre er sind. Jedoch ist die Frequenzabéngigkeit hier umgekehrt, die niedrigen
Frequenzen sind stark synchronisiert, hohe Frequermhder zeigen schwache Syn-
chronisation. Auch bei der Links-Rechts-Synchronisatiosind keine Schlafstadien-
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Abbildung 3.17: Synchronisationskoe zienten der bandpassge lterten EEG-
Signale in verschiedenen Schlafstadien. Das obere Bildgtedie
Synchronisation zweier Ableitungen aus der gleichen Herpimre
am vorderen und hinteren Teil des Kopfes (Fpl1-M2 und O1-M2).
Die untere Abbildung zeigt die Synchronisation zweier zerdler
Ableitungen aus der linken und der rechten Hemispite (C4-M1
und C3-M2). Beide Synchronisationskoe zienten zeigen kau eine
Schlafstadienablangigkeit. Zwischen linker und rechter Hemispdre
besteht eine Frequenzal¥mgigkeit von ; je gre er die Frequenz,
desto kleiner ist .
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Abbildung 3.18: Surrogate-Datendir die Synchronisation der Original-EEG-Signale.
Es wurde der Synchronisationsindex in jedem Frequenzband sr
unabhangige Signale (die Daten der ersten mit denen der zweiten
Nacht) berechnet undeber alle Probanden gemittelt.

unterschiede zu beobachten, wohl aber ein Unterschied zetien Wachzustand und
Schlaf. Hierbei ist die Synchronisation im Wachzustand inli@n Frequenzimndern
schwacher als im Schlaf. Auch bei der Synchronisationsanalyseuss ein Test auf
die Signi kanz durchgedhrt werden. Es ist zum Beispiel mglich, dass durch ein
zu kurzes betrachtetes Zeitfenster zaflig von Null abweichende Synchronisations-
werte gemessen werden. Deshalb werden als Surrogate-Dgtaweils die EEGs der
ersten und der zweiten Nacht eines Probanden zur Synchroaii®nsanalyse ver-
wendet. Die beiden Signale sindellig unabhangig voneinander und es sollte somit
idealerweise = 0 gelten. Abbildung 3.18 zeigt die mittleren Synchronisabnswer-
te der Surrogate-Daten, sie liegen zwischen @ und Q 14. Dabei ist die zuéllige
Synchronisation am ge ten fer das Delta-Band und am kleinsten ér das Beta-
Frequenzband.

3.2.2 Alters- und Geschlechtsunterschiede

Abbildung 3.19 zeigt die Synchronisationswerte der Ablaihgen C4-M1 und C3-M2
fur Manner und Frauen getrennt. Dabei haben Frauen in allen Frequztmndern ei-
ne leicht erlohte Links-Rechts-Synchronisation. Dieser Unterschiedtivor allem im

Wachzustand und REM-Schlaf signi kant. Bei der Synchroniation zwischen vorde-
rem und hinteren Teil des Kopfes hingegen sind keine geschiesspezi schen Unter-
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Abbildung 3.19: Links-Rechts-Synchronisation nueber mannliche (links) und weib-
liche (rechts) Probanden gemittelt.

schiede aufgefallen.

Au erdem wurde die Altersabhangigkeit der Synchronisationskoe zienten un-
tersucht. Am au alligsten war hier eine mit dem Alter ansteigende Links-Réts-
Synchronisation zwischen unterschiedlichen Hemisgten. In Abbildung 3.20 ist die
Synchronisation zwischen C4-M1 und C3-M2, altersakhgig dargestellt. Eineahnli-
che Altersabhangigkeit sieht man auch bei anderen Ableitungen, die in v&rhiedenen
Hemispharen liegen. Bei der Synchronisation zwischen vorderem uhahterem Tell
des Kopfes konnte keine lineare AltersalBimgigkeit festgestellt werden.

3.2.3 Parkinson- und Schlafapnoepatienten

Eine weitere Fragestellung war, ob verschiedene Krankheit, die auch Schlafsirun-
gen hervorrufen, mit Unterschieden im Synchronisationskazienten in Verbindung
gebracht werden onnen. Vor allem in der Synchronisation zwischen Ableiturggn aus
der linken und der rechten Hemisplire wurden dazu starke Unterschiede gefunden.
Abbildung 3.21 zeigt die mittleren Synchronisationskoe zenten fer die gesunden
SIESTA-Probanden verglichen mit den an Morbus Parkinson krankten Patienten.
Es wurde noch eine unabéingige Studie mit 20 Schlaf-EEGs von Parkinsonpatien-
ten als Vergleichsstudie hinzugezogen. Die Synchronisatswerte im Alpha-Band
sind bei Parkinson-Patienten signi kant niedriger als beiGesunden. Auch die Ver-
gleichsstudie begtigt dieses Ergebnis und stimmt gut mit den Mittelwerten de
SIESTA-Studie mberein.

Die verminderte Synchronisation ist in allen Frequenzindern zu nden, am s#rks-
ten ausgepagt ist sie im Alpha- und im Theta-Band. Ein Signi kanztest besttigt
die unterschiedlichen Mittelwerte der beiden Patientengippen mit einem Signi -
kanzniveau kleiner als Q001.

Auch bei Schlafapnoe-Patienten ist eine verminderte LinkRechts-Synchronisation
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Abbildung 3.20: Altersabhangigkeit der Synchronisationsindicesuf Links-Rechts-
Synchronisation (linkes Bild) und Vorn-Hinten-Synchronsation
(rechtes Bild)
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Abbildung 3.21: Mittlere Synchronisationswerte der Abléungen C4-M1 und C3-M2
im Alpha-Frequenzband, gemittelteber alle gesunden Probanden
aus SIESTA, alle Patienten mit Morbus Parkinson aus SIESTA,
sowie den Patienten der Marburger Studie.
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Abbildung 3.22: Vergleich der Synchronisation der Ableitaigen C4-M1 und C3-M2
im Alpha-Band bei Gesunden sowie Schlafapnoepatienten.

der EEG-Wellen zu erkennen. In Abbildung 3.22 sind die Synatnisationskoe zien-
ten der Schlafapnoe-Patienten mit denen der gesunden Pratoien verglichen. Auch
hier zeigt sich ein signi kanter Unterschied zwischen be@h Gruppen.

3.2.4 Laborunterschiede der Synchronisationswerte

Die SIESTA-Studie wurde europaweit in acht unterschiedlien Schla abors durch-
gewhrt. In jedem dieser Labors wurden zum Teil unterschiedie polysomnogra-
phische Aufzeichnungssysteme verwendet, weshalb es nigbhszuschlie en ist, dass
durch die unterschiedlichen Systeme systematische Messalthungen von Labor zu
Labor vorkommen lennen. So ist zum Beispiel die EEG-Samplingrate, das Inter-
vall, in dem die Einzelmesswerte aufgezeichnet werden, mieinheitlich, sondern
liegt zwischen 100 Hz und 256 Hz. Auch unterschiedliche Kapeaten und Innenwi-
derstande der Messelektroden énnen zu unterschiedlichentybertragunsverhalten
fehren.

Die Daten der an Morbus Parkinson erkrankten Patienten stamen aus den
Schla abors in Barcelona und Wien. Nun musaiberpreft werden, ob die gemes-
sene niedrigere Synchronisation nicht einzig und allein darch hervorgerufen wird,
dass durch die dort verwendeten Aufzeichnungssysteme eiedriger Synchronisati-
onswert beginstigt wird. Deshalb wurde #ir jedes Labor ein Mittelwert der Synchro-
nisationswerte der gesunden Probanden berechnet und véchéen. Die Mittelwerte
sind in Tabelle 3.4 aufgedhrt.
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Labor Gesunde| Parkinson | Schlafapnoe|
Berlin 0,53 - -
Tampere 0,25 - 0,19
Marburg 0,37 - 0,27
Wien N 0,26 0,18 -

Wien P 0,29 - 0,17
Barcelona| 0,43 0,25 -
Mainz 0,30 - -

Den Haag - - 0,19

Tabelle 3.4: Mittelwerte  der  Synchronisationsindices uf  Links-Rechts-
Synchronisation (C4-M1{C3-M2) im Alpha-Band nach Schla dors
aufgeschiisselt.

Man sieht, dass die Mittelwerte der gesunden Probanden sedtark von Labor zu
Labor schwanken. So werden in den Labors Berlin und Barcebsehr viel lehere
Werte fur gemessen als zum Beispiel in Wien oder Tampere. Aus diesenumr
ist ein Vergleich der Synchronisationsindicesber alle Labors hinweg nicht gerecht-
fertigt. Auch ein normaler t-Test kann nicht angewendet waten, da die Grundge-
samtheiten keiner Gaussverteilung folgen. Der Unterschieder Synchronisation zu
den Parkinsonpatienten ist jedoch auch innerhalb eines Lals gegeben und auch
signi kant. So zeigen innerhalb des Labors Barcelona die Bansonpatienten ei-
ne signi kant kleinere Synchronisation als die Gesunden. uth die Links-Rechts-
Synchronisation der Schlafapnoepatienten ist in jedem Lab kleiner als bei den
gesunden Probanden des gleichen Labors.

Als weitere Methode zur Quanti zierung der Unterschiede deGruppen, die keine
gau verteilten Stichproben voraussetzt, wurden ReceiveDperator-Kurven erstellt
und die Flache unter ihnen berechnet. In Abbildung 3.23 sind die Reger-Operator-
Kurven fur den Vergleich von Schlafapnoepatienten und Parkinsonfianten mit
gesunden Probanden gezeigt.eff die Parkinsonsche Krankheit wurden noch die
Kurven fur einzelne Labors erstellt.

3.2.5 Alpha-Beta-Synchronisation

Bei den bisherigen Synchronisationsanalysen wurden nur Zlkatoren mit gleichen
oder ahnlichen Frequenzen betrachtet. Wenn zwei Oszillatoreneke gleiche Fre-
quenz, sondern ein bekanntes, ganzzahliges Frequenzegtriis zueinander haben,
so kann auch hier die Synchronisation durch quanti ziert werden. Dies wird am
Beispiel der Synchronisation von Alpha- und Beta-EEG-Wedin durchgetihrt, die ein
Frequenzverhaltnis von ca. 2:1 haben. Bei der Bildung der Phasendi erenaird da-
bei die langsamere Alpha-Phase mit einem Faktor 2 multipliert. Die Mittelung eber
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Abbildung 3.23:

Receiver-Operator-Kurven zur Unterschdung von Parkinson- oder
Schlafapnoepatienten von gesunden Probanden. Das linkédBieigt
einen Graphen #@r die gesamte SIESTA-Studie, sowie jeweils einen
nur fur die Probanden der Labors in Barcelona und Wien N. Das
rechte Bild zeigt die Receiver-Operator-Kurve zur Unter$eidung
der Schlafapnoepatienten von Gesundemnirf die gesamte SIESTA-
Studie.
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Anteil synchronisierter Abschnitte

Abbildung 3.24: Anteil der synchronisierten Abschnitte @r die Alpha-Beta-
Synchronisation in der Ableitung O1-C3. Nur im Wachzustandst
eine signi kante Abweichung vom Surrogate-Wert zu erkenme

die Phasendi erenzen in der komplexen Ebene erfolgt dann evin Abschnitt 2.3.2
beschrieben.

Um die \wirkliche" Synchronisation besser von zulliger Synchronisation un-
terscheiden zu bnnen, wurde hier eine Schwelle einggfrt, oberhalb derer ein
30-Sekunden-Abschnitt als synchronisiert angesehen wendkann. Hier wurde 0.15
als Schwelle gewhlt. In den Abbildungen ist nun immer der Anteil der synchraisier-
ten 30-Sekunden-Abschnitte dargestellt. Abbildung 3.24emt die Abhangigkeit der
Alpha-Beta-Synchronisation von den Schlafstadien. Es isiur im Wachzustand eine
signi kante Abweichung vom Surrogate-Wert zu erkennen. InSchlaf tritt praktisch
keine Alpha-Beta-Synchronisation auf. Sieht man sich die evteilung der Alpha-
Beta-Synchronisation bei den verschiedenen Probanden akbpildung 3.25), so er-
kennt man, dass diese sehr breit gestreut ist. Fast diealite der Probanden &llt
in die erste Gruppe und zeigt somit keine Alpha-Beta-Syncbnisation im Wach-
zustand. Es gibt jedoch auch Probanden, bei denen in mehr &8 Prozent der
Wachzeit Alpha-Beta-Synchronisation vorliegt.

3.3 Amplituden- und Frequenzsynchronisation

3.3.1 Amplitudensynchronisation

Es wurde, wie im Methodenteil beschrieben, auch die Syncimisation zwischen
EEG-Amplituden, zunachst des gleichen Frequenzbandes, berechnet. Auch hierwu
de der Synchronisationsindex in Abschnitten von 30-Sekunden knge berechnet
und diese Werteelber ein gesamtes Schlafstadium gemittelt. Abbildung 3.2f&igt die
Mittelung der Amplitudensynchronisation eber alle Probanden. Grundatzlich ist
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relative Haeufigkeit

Abbildung 3.25: Verteilung der Alpha-Beta-Synchronisatnsanteile im Wachzu-
stand bei allen gesunden Probanden.

das Verhalten in den einzelnen Frequenabdernahnlich zu dem der Synchronisation
der ursprenglichen Signale. So nimmt die Links-Rechts-Synchronisan mit zuneh-
mender Frequenz ab, whrend die Vorn-Hinten-Synchronisation recht unabéingig
vom Frequenzband ist. Auch auallig ist bei der Links-Rechts-Synchronisation die
erhohte Synchronisation des Sigma-Bandes im Leicht- und Tiefdaf.

In Abbildung 3.27 sind zum Vergleich noch einmal die SurroggSynchronisations-
werte dargestellt, die die Synchronisation der EEGs der ¢es1 und der zweiten Nacht
eines Probanden darstellen.

3.3.2 Frequenzsynchronisation

Die Synchronisation der Frequenzsignale unterschiedlmh EEG-Ableitungen ist in
Abbildung 3.28 dargestellt. Bei den Frequenzen sind sowadisir die Synchronisation
zwischen vorderem und hinterem Teil des Kopfes, als auch k#@r Links-Rechts-
Synchronisation die niedrigen Frequenzen etker synchronisiert als die hohen Fre-
guenzen. Schlafstadienunterschiede treten auch hier nidtervor.

3.3.3 Synchronisationsmatrizen

Wie im Methodenteil diskutiert, ist es auch meglich, Synchronisation zwischen Am-
plituden und Frequenzen verschiedener Frequersatder zu berechnen. Dies wurde
hier auch durchgedihrt, jedoch stellte sich das Problem deebersichtlichen Darstel-

lung der Synchronisationsergebnisse. Aus den sechs EEGAEn werden jeweils
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Abbildung 3.26: Links: Synchronisation der Amplituden zwdchen einer vorderen
(Fp1-M2) und einer hinteren (O1-M2) Ableitung, keine besaoae-
ren Frequenzband- oder Schlafstadienunterschiede sind etken-
nen. Rechts: Synchronisation der Amplituden zwischen einAblei-
tung aus der linken und rechten Hemispdre (C3-M2 und C4-M1).
Im Leicht- und Tiefschlaf fallen leicht ertohte Synchronisationswer-
te im Sigma-Band auf.
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Abbildung 3.27: Mittlere Synchronisationswerte der Surrgate-Daten, bei denen die
Synchronisation zwischen der ersten und der zweiten Nachhes
Probanden berechnet wurde.
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Abbildung 3.28: Links: Synchronisation der Frequenzen zsghen einer vorderen
(Fp1-M2) und einer hinteren (O1-M2) Ableitung, Rechts: Syohro-
nisation der Amplituden zwischen einer Ableitung aus derdken
und rechten Hemisplare (C3-M2 und C4-M1).

sechs Amplituden sowie sechs Frequenzen unterschiedlicheequenztander extra-
hiert, was insgesamt 72 Signale ergibt. Daraus entstehen. @00 negliche Kom-
binationen, einen Synchronisationsindex zu berechnen. Bgetet sich deshalb an,
die Synchronisationsindices anhand von farbigen Matrizestarzustellen, wobei jede
Zeile und jede Spalte eines dieser 72 extrahierten Signakerstellt.

Abbildungen 3.29 bis 3.32 zeigen solche Synchronisatioranzen eber alle gesun-
den Probanden gemittelt. Jeweils sechs nebeneinanderéade Spalten und Zeilen
stehen dabei éir ein Frequenzband (siehe Beschriftung). Die \Feinstrukir" dieser
Sechserl®cke ist durch die unterschiedlichen Positionen der EEG-Aditungen auf
dem Kopf gegeben. Sie sind in folgender Reihenfolge angeetd

01-M2 (Hinten links)
02-M1 (Hinten rechts)
C3-M2 (Mitte links)
C4-M1 (Mitte rechts)
Fp1-M2 (Vorne links)
Fp2-M1 (Vorne rechts)

Au erdem sind die Matrizen asymmetrisch dargestellt, wasunachst verwundert,
da der Synchronisationskoe zient invariant unter Vertauschung der beiden Si-
gnale ist. In der Asymmetrie der Matrix steckt jedoch die Inbrmation eber die
Phasendi erenz der beiden untersuchten Signale. Bei den Alysen el auf, dass
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Abbildung 3.29: Synchronisationsmatrizen im Wachzustaneber alle gesunden Pro-
banden gemittelt.
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Abbildung 3.30: Synchronisationsmatrizen im Leichtschfaeber alle gesunden Pro-
banden gemittelt.
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die mittlere Phasendi erenz sehr lau g entweder unge&hr Null oder in der Nahe
von war. Daraufhin wurde in jedem untersuchten 30-Sekunden-Abhnitt ent-
schieden, ob die Phasendi erenz eher bei Null oder eher bei lag. Die Abschnitte
mit Phasendi erenz Null werden als Synchronisation in derachten oberen Hlfte
der gesamten Matrix dargestellt (in den Abbildungen Teilldd (c) sowie die rechte
obere Halfte von (a) und (d)). Abschnitte mit einer Phasendi erenz von ungeghr

werden als Antisynchronisation bezeichnet und in der linkeunteren Halfte der
Matrix dargestellt. Sieht man nun zum Beispiel in der Synclonisationshelfte eine
hervortretende Struktur, so bedeutet das eine positive Madiation, also ein Anstieg
des einen Signals geht mit einem Anstieg des anderen Sigrefther und ein Abfall
des einen Signals geschieht gleichzeitig mit einem Abfaksl anderen Signals. Ein
gro er Wert auf der Antisynchronisationsseite bedeutet mgegen, dass ein Anstieg
im Signal A gleichzeitig mit einem Abfall von Signal B auftrit und umgekehrt, die
Signale modulieren sich negativ.

Die Matrizen sollen nun noch genauer auf ihre gruneizliche Struktur sowie ihre
Schlafstadienablangigkeit untersucht werden. In den Abbildungen (a) ist dieSyn-
chronisation der EEG-Amplituden der einzelnen Bnder untereinander dargestellit.
Auf der Synchronisationsseite sieht man typischerweisenei Aufspaltung in zwei
Blecke, einen mit den niedrigen Frequenzen des Delta- und dekefa-Bandes. Der
zweite Block besteht aus Alpha-, Sigma- und Beta-Band. Didsedeutet, dass die
Amplituden der tiefen Frequenzen ku g synchron zunehmen genauso wie die Ampli-
tuden der hohen Frequenzen. Positive Kopplung der unterseldlichen Amplituden
ist im Wachzustand am sarksten ausgepagt und verschwindet fast im Tiefschlaf.
Auf der Antisynchronisationsseite &llt hier vor allem eine Kopplung zwischen dem
Delta-Band und den beiden hinteren Ableitungen des Alpha-dhdes auf. Diese ist
im Tiefschlaf am s@rksten, jedoch auch im Leichtschlaf vorhanden.

Die Teile (d) der Abbildungen zeigen, inwieweit sich die Fpienzen verschiedener
Ableitungen und Bander synchron oder antisynchron verhalten. Im Wachzustan
fallt dabei eine eine positive Kopplung des Alpha- und Betadhdes auf. Das hei t
eine ansteigende Alpha-Frequenz bewirkt auch einen Anglieler Beta-Frequenz.
Au erdem fallt die negative Kopplung des Alpha-Bandes mit den benachitien
Sigma- und Theta-Band auf. Ansonsten gibt es hier keine selfstadientypischen
Unterschiede.

Die Teile (b) der Abbildungen zeigen die Antisynchronisatin zwischen Frequen-
zen und Amplituden aller Frequenzlander. Das einzige Muster, das hier hervortritt,
ist die Hauptdiagonale, das heit in der gleichen Ableitungritt meist gleichzeitig
eine Abnahme der Amplitude auf, wenn sich die Frequenz avht. Dies kann negli-
cherweise mit dent/ -Skalenverhalten der Amplituden zusammerdngen, das ja eine
Abnahme der Amplitude mit heherer Frequenz voraussagt.

Die Abbildungen (c) zeigen schlie lich, wo eine positive Kgplung von Amplitu-
de und Frequenz auftritt. Hier ist vor allem im Tiefschlaf urd im Leichtschlaf die
Kopplung zwischen der Delta-Amplitude und der Alpha-Freganz hervorzuheben.
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Abbildung 3.31: Synchronisationsmatrizen im Tiefschladber alle gesunden Proban-
den gemittelt.
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Abbildung 3.32: Synchronisationsmatrizen im REM-Schlafiber alle gesunden Pro-
banden gemittelt.
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Abbildung 3.33: Surrogat-Matrizen, die jeweils die Syncbnisation unablangiger
EEGs (der ersten und der zweiten Nacht) miteinander vergleien.
Au er den Diagonalen sind keine besonderen Muster zu erkesm
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Sekunden

Abbildung 3.34: Kreuzkorrelationsfunktion zweier benadyarter EEG-Ableitungen
(C4-M1 und C3-M2) fur Proband BO00101 in 30s-Fenstern berech-
net und eber die gesamte Nacht gemittelt.

Au erdem zeigt sich zwischen Sigma-Frequenz und Alpha-Arijude eine positive
Kopplung.

Die Ersatzdaten-Matrizen in Abbildung 3.33 wurden aus denEGs der ersten und
der zweiten Nacht der SIESTA-Patienten erstellt. Die verwedeten Signale haben
also die gleichen Eigenschaften wie die EEGs aus den andekatrizen, sie sind
nur absolut unabhangig voneinander. Damit sind dies geeignete Testdaten, urn
sehen, wie gro die Einwusse zudlliger Synchronisation auf die Matrizen sind. Zum
gre ten Teil sind die Matrizen vollstandig blau, nur im Antisynchronisationsteil des
Bildteils (a) ist eine starke Einfarbung zu sehen. Diese ist durch die Hochskalierung
dieses Teils um einen Faktor 8 zu er&ten. Wenn beide Signale unal®ngig von-
einander sind, so ist der berechnete Phasenwinkel auchedli§ verteilt, es gibt also
keine Pmferenz #r Synchronisation oder Antisynchronisation. Deshalbeihrt eine
Erhehung der Skala der Antisynchronisation zu der starken Eiafbung dieser Seite.

3.4 ICA zur Untersuchung der Ein wusse linearer
Signaluberlagerungen

Um die Zuverlassigkeit der oben genannten Ergebnisse weiter mberprefen, wur-
de zustzlich zum Surrogat-Test an einigen Beispielen eine ICA dchgekihrt und
damit, wie in Abschnitt 2.3.3 erklart, eine lineare Entkopplung der Signale vor-
genommen. Dies ist notwendig, da die EEG-Signale nicht liae unabhangig sind,
sondern, zum Beispiel durch die Leigthigkeit der Sctmdeloberdecke sich lineauber-
lagern. Am Beispiel einer Kreuzkorrelationsfunktion zwihen den beiden Kaalen
C4-M1 und C3-M2 (Abbildung 3.34) sieht man, dass eine relatstarke zeitlich kaum
verzegerte lineare Kopplung zwischen den Signalen herrscht. Nist die Frage, in-
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Abbildung 3.35: Synchronisationsmatrix éir die Aufzeichnung N0O00101

wieweit sich diese Kopplung auf die Synchronisation der Arhifuden auswirkt. Es ist
zu erwarten, dass die Synchronisation in den kleinen Unt&tustern, die die Koe zi-
enten innerhalb eines einzelnen Frequenzbandes beschenilkleiner wird, da durch
lineare Kopplung der Anstieg der Power in einer Ableitung ath die Amplitude ei-
ner anderen Ableitung er®ht. Jedoch sollte auf keinen Fall durch lineare Kopplung
Antisynchronisation hervorgerufen werden. Abbildung 33 zeigt eine Synchronisa-
tionsmatrix fur den Probanden NO0O2 in der ersten Nachueif den Tiefschlaf. Die
Matrix zeigt die fur den Tiefschlaf typischen Eigenschaften, zum BeispielediAnti-
synchronisation zwischen Alpha- und Delta-Amplituden, sesie die Synchronisation
zwischen Alpha-Frequenz und Delta-Amplitude. Nun wurde &dualle sechs EEG-,
sowie die beiden EOG-Kaale eine ICA angewandt und die Datenreihen linear ent-
koppelt. In der Abbildung 3.36 ist die entsprechende Matribnach Anwendung der
ICA zu sehen. Auf den ersten Blick erscheint die getrennte Nt viel inhomogener,
die Ubergange zwischen benachbarten Punkten sind nicht so weich. SbZum Bei-
spiel die Antisynchronisation zwischen Alpha- und Delta-Aplitude, die vorher wie
ein Streifen aussah, auf einen einzelnen gelben Punkt zusaemgeschrumpft.Ahn-
lich verhalt es sich mit anderen E ekten, wie der Modulation der DeltaAmplitude
durch die Alpha-Frequenz oder der Synchronisation von Al@hFrequenz und Sigma-
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Abbildung 3.36: Synchronisationsmatrix nach Anwendung deCA f ur die Aufzeich-
nung NO00101
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Amplitude.

Weiterhin au allig ist das fast volls&ndig verschwindende Schachbrettmuster der
Synchronisation innerhalb des gleichen FrequenzbandesieDUrsachen #ér diese
Veranderungen der Synchronisationsmatrix werden im Diskussisteil erlutert.
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4 Diskussion

4.1 CMA-Ergebnisse

Die Amplituden der EEG-Signale zeigen im Wachzustand und irREM-Schlaf ein
Skalenverhalten mit Langzeitkorrelationen, im Tiefschifasind sie eher unkorreliert.
Gleiches gilt #ir die Frequenzen. Erstaunlicherweise wurdeif andere physiologische
Zeitreihen wie den Herzschlag oder die Atmung, denen ganzdane Entstehungs-
und Regulationsmechanismen zu Grunde liegen, auch diesesrhalten entdeckt.
Zum Beispiel sind die RR-Intervalle, die den Abstand zweieaufeinander folgender
Herzschige messen, auch im REM-Schlaf sowie im Wachzustand langisireliert,
wahrend sie im non-REM Schlaf unkorreliert sind [19]. Di@&hnlichkeit dieses Kor-
relationsverhaltens isteberraschend, da die Herzfrequenz vor allem durch das auto-
nome Nervensystem gesteuert wird, @hrend das EEG die Aktivitat des zentralen
Nervensystems bzw. éherer Hirnfunktionen im Kortex wiedergibt. Die Vermutung
liegt also nahe, dass die Langzeitkorrelationen, die in ddRR-Intervallen stecken,
durch Ein msse des Gehirns auf das autonome Nervensystem erzeugt eerd

Bei den CMA-Untersuchungen erschienen die Amplituden im lightschlaf leicht
korreliert, wahrend die Korrelationen bei der DFA ®herer Ordnung verschwanden.
In diesem Fall sollte vielleicht der etablierteren DFA-Methode vertraut werden, da
wahrscheinlich Trends ®herer Ordnung #rr die von der CMA erkannten Korrelatio-
nen im Leichtschlaf verantwortlich sind. Wenn auch im Leidschlaf die Amplituden
unkorreliert sind, wie es die DFA-Analyse ergibt, so ist deauch in Ubereinstim-
mung mit dem Korrelationsverhalten der EEG-Frequenzen sogv dem Korrelati-
onsverhalten anderer physiologischer Signale wie den RRdrvallen des EKG und
der Atmung. Es besteht dann nur noch ein Unterschied zwisaneREM-Schlaf und
nonREM-Schlaf.

Schlafstadienablangig ®llt auch auf, dass in den Synchronisationsmatrizen die
Kopplung zwischen den Amplituden verschiedener Frequemeenit zunehmender
Schlaftiefe immer schwcher wird. Das bedeutet, im Wachzustand sind die Oszil-
latoren mit unterschiedlichen Frequenzen stker gekoppelt als im Tiefschlaf, wo
jeder Oszillator seine Amplitude eher unabéingig andert (bis auf einzelne E ekte
wie die Alpha-Delta-Antisynchronisation). Man lennte also weiterhin untersuchen,
ob die geringere, bzw. sirkere Vernetzung der EEG-Quellen eine Ursacherfdie
Erzeugung von Langzeitkorrelationen ist. Auch wenn man dagesamte physiologi-
sche Netzwerk betrachtet, so wird man starke Kopplungen zsghen den einzelnen
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Komponenten vor allem im Wachzustand und im REM-Schlaf nde, wo die Kom-
ponenten auch langzeitkorreliert sind. In einem Zustandnidem das physiologische
Netzwerk eher zerfallen ist und seine Komponenten unadihgig oszillieren (Tief-
schlaf) werden auch keine Langzeitkorrelationen gemesséder REM-Schlaf und
der non-REM-Schlaf lennen also als zwei Zusinde des physiologischen Systems be-
trachtet werden, der eine als stark korrelierter und stark ernetzter Zustand, der
andere als unkorrelierter schwach vernetzter Zustand. EiModell, das das physio-
logische System beschreibt, sollte mindestens diese baid@istande beinhalten.

4.2 Synchronisationsergebnisse

4.2.1 Zusammenhang von Alpha- und Betawellen

Der Zusammenhang von EEG-Wellen im Alpha- und Beta-Band wde in dieser
Arbeit an zwei Stellen untersucht. Einerseits wurde im Abgmitt 3.2.5 die 2:1-
Synchronisation zwischen den Oszillationen beider Frequebander untersucht und
bei einigen Probanden im Wachzustand ein festes Phasenwthis zwischen beiden
Signalen gefunden. In den Synchronisationsmatrizen wurdé Modulation der Fre-
quenzen und Amplituden aus beiden 8ndern gesondert betrachtet. Dabei war im
Wachzustand eine positive Synchronisation zwischen Alphand Beta-Frequenz zu
erkennen, welche im Schlaf verschwindet.

Vorraussetzung #r das Auftreten einer Phasensynchronisation ist ein festd-re-
guenzverhaltnis zwischen beiden Signalen. So wurde zum Beispiel i1[34] gezeigt,
dass das Verhltnis von Alpha- zu Beta-Frequenz recht exakt bei; D 0; 1 liegt.
Um die Phasensynchronisation aufrecht erhalten zuwknen, muss bei einem Anstieg
der Frequenz des einen Signals auch die Frequenz des and&ignals ansteigen, um
das feste Frequenzvesdtnis beizubehalten. Ein solcher Mechanismus ist in den &y
chronisationsmatrizen durch die positive Kopplung der Alpa- und Beta-Frequenz
nachgewiesen.

4.2.2 Synchronisationsunterschiede bei Parkinson- und
Schlafapnoepatienten

Die Synchronisation zwischen Ableitungen der rechten unded linken Hemisplare
zeigt im Mittelwert wber alle SIESTA-Probanden signi kante Unterschiede zwihen
Gesunden und Patienten sowohl mit Morbus Parkinson als aucahit Schlafapnoen
(siehe Abbildungen 3.21 und 3.22). Dabei sind die-Werte der Gesunden bher,
dass heit zwischen beiden Ableitungen besteht eineshere Synchroniziat, vor
allem im Alpha- und Theta-Band. Bei der genaueren Analyse izge sich jedoch,
dass in der SIESTA-Studie der Wert des Synchronisationsie® nicht unabhangig
vom Schla abor ist, in dem die Aufzeichnung entstand (Abbidlung 3.4). Dies kann
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wahrscheinlich durch die Verwendung unterschiedlicher Mssysteme in den einzel-
nen Labors begandet werden. Dadurch wird die Relevanz der Ergebnisse geke
da streng genommen nur noch Patientengruppen aus ein- undnagelben Labor
miteinander verglichen werden &nnen. Damit schrumpft die Anzahl der zu ver-
gleichenden Probanden in den beiden Labors, aus denen diefZaichnungen der
Parkinson-Patienten stammen, auf sieben bzw. acht. Zwar s@tigt sich das Ergeb-
nis der verminderten Synchronisationsergebnisse bei Parkon-Patienten innerhalb
eines Labors und ist auch signi kant, wenn man beide &thte als unablangig be-
trachtet, jedoch geht der gro e Vorteil der SIESTA-Studie,namlich die sehr gro e
Gruppe von Probanden, verloren. Die Ergebnisseknen also als erster Hinweis auf
einen Unterschied der Synchronisation zwischen GesundemduParkinson-Patienten
verstanden werden, die durch die Receiver-Operator-Kumeeseitzt werden. Darauf
kennte man eine prospektive Studie aufbauen, die versuchte@inde von Parkinson-
Patienten anhand der Links-Rechts-Synchronisation zu uetscheiden. Dies wrde
zu einer diagnostischen Relevanz der Methodehiren.

Au erdem ware es sehr interessant zu &ten, worin die unterschiedlichen Syn-
chronisationsmittelwerte in den einzelnen Labors begndet sind. Grundstzlich ist
es nachteilig &ir eine Analysemethode, wenn die Ergebnisse von der speahen
Bauart der Messgesite abhangen, und so starke Unterschiede darin zeigen. Eang
demnach interessant in einer Studie Schlaf-EEGs an den gleen Patienten mit un-
terschiedlichen Messgeten und Aufzeichnungssystemen zu messen, und so direkt
einen Ein uss der Messaparatur auf die Links-Rechts-Synainisation zu untersu-
chen.

4.2.3 Interpretation der Synchronisationsmatrizen

In diesem Abschnitt soll auf die Eigenschaften der Synchrmationsmatrizen (Ab-
bildungen 3.29 bis 3.32) gesondert eingegangen werden, wslwird der Versuch
unternommen, physiologische oder in der Methode liegendekErungen #ir die Be-
funde zu geben.

In den Dreiecken rechts neben der Hauptdiagonale ist die Symonisation zwi-
schen den Amplituden und den Frequenzen des gleichen Bandessehen. Diese
wurde schon gesondert in den Abschnitten zur Amplituden- uhFrequenzsynchro-
nisation betrachtet. Dort wurde festgestellt, dass die Liks-Rechts-Synchronisation
mit zunehmender Frequenz immer weiter akflt, wahrend die Synchronisation zwi-
schen vorderem und hinterem Teil des Kopfes eher frequenabhengig ist. Dieses
Verhalten ist auch in den Matrizen wiederzuerkennen. Je geer die Frequenz wird,
desto mehr tritt ein schachbretmhnliches Muster zu Tage, das eine niedrige Syn-
chronisation von Elektroden verschiedener Hemisplen bedeutet, da diese in der
Matrix nebeneinander angeordnet sind. Dieses Muster zegjth sowohl bei der Syn-
chronisation Amplitude-Amplitude, als auch bei der Synctonisation der Frequenzen
untereinander.
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Als zweiter Punkt fallt die stark hervortretende Diagonale im Bild (b), z. B. in
Abbildung 3.30, auf. Dies bedeutet grundszlich, dass ein Anstieg in der Frequenz
einen Abfall der Amplitude der gleichen Ableitung und des gichen Bandes zur
Folge hat und umgekehrt. Dies ist ein Ausdruck de8-Spektrums des EEG. Ein
Y+-ahnliches Verhalten bedeutet, im Gegensatz zum wei en Ratigen, wo das Leis-
tungsspektrum gleichverteilt ist, dass die Leistung mit zaehmender Frequenz nach
einem Potenzgesetz abnimmt. Ein Anstieg in der Frequenz td8ert also meist in
einer kleineren Amplitude.

Weitere Au alligkeiten, die eher durch die Methode zu erlren sind, ist die im
Bild (d) zu erkennende Antisynchronisation zwischen Alphaund Theta-, sowie zwi-
schen Alpha- und Sigma-Band. Diesédngt wahrscheinlich mit den zwar historisch
gewachsenen, aber dennoch eigentlich wallichen Bandgrenzen der EEG-Bnder
zusammen. Die Antikopplung bedeutet, dass zum Beispiel eAnstieg der Alpha-
Frequenz mit einem Abfall der Sigma-Frequenz einhergeht.eBeinem Anstieg der
Alpha-Frequenz verlassen einige Anteile des Alpha-Spekins das Band und rut-
schen in das Sigma-Band herein. Doreihiren sie zu einer Absenkung der mittleren
Frequenz. Gleiches giltdr die Kopplung zwischen Alpha- und Theta-Band, wo eine
Absenkung der Alpha-Frequenz hochfrequente Anteile inneailb des Theta-Bandes
starkt und damit die Theta-Frequenz erloht.

Durch einenahnlichen Mechanismus wird auch die Synchronisation zwisn Alpha-
Frequenz und Sigma-Amplitude, die in Bild (c) zu sehen ist, drvorgerufen. Wenn
die Alpha-Frequenz ansteigt, so dass Auwalfer im Spektrum das Band verlassen,
so bringt das natirlich auch eine Ertehung der spektralen Leistung im Sigma-Band
und damit eine Erhohung der Amplitude mit sich. Diese Punkte sind methodisch
bedingt und somit auch schlafstadienunaldngig. Au allig ist jedoch, dass diese Ef-
fekte nur im Alpha-Band zu erkennen sind. Diesénnte einerseits darin begindet
sein, dass Alpha-Oszillationen in allen Schlafstadien gsent sind, oder dass die
Alpha-Oszillationen in ihren Frequenzen exibler sind alsandere Frequenzénder
und somit hau ger das Band verlassen &nnen.

Einzig im Wachzustand (Abbildung 3.29) ndet man dagegen @i positive Kopp-
lung zwischen der Alpha-Frequenz und der Beta-Frequenz.d&Kopplung beschankt
sich auf den Wachzustand, da im Schlaf die Amplitude der Beté/ellen so klein sind,
dass sie kaum beobachtet werdermknen. Wenn also auch im Schlaf eine Kopplung
der Frequenzen existiert, so ist sie auf Grund zu kleiner BetAmplituden mit der
Methode nicht messbar.

Des Weiteren #llt die Antisynchronisation zwischen der Alpha-Amplituce und
der Delta-Amplitude im Bild (a) im Leichtschlaf (Abbildung 3.30) und vor allem im
Tiefschlaf (Abbildung 3.31) auf. Sie bezieht sich im Alph&and auf die okzipitalen
(hinteren) Ableitungen und erstreckt sich im Delta-Bandeiber alle aufgezeichneten
Ableitungen. Schlafphysiologisch ist dieser E ekt gut zu rilaren, da zum Beispiel
eine steigende Delta-Amplitude einen tiefer werdenden Sahbedeutet, und damit
geht auch die Abnahme der Alpha-Amplitude einher. Umgekehsteigt bei abneh-
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mender Schlaftiefe die Alpha-Amplitude an, whrend die Delta-Anteile abnehmen.

Ein E ekt, der so nicht erwartet wurde, ist die Synchronisaton von Delta-Amplitude
und Alpha-Frequenz (Abbildung 3.30, Bild (c)). Eigentlichist bekannt, dass bei zu-
nehmender Schlaftiefe die Alpha-Frequenz auch abnimmt. étigeht aber ein Anstieg
der Delta-Amplitude (tieferer Schlaf) mit einem Anstieg de Alpha-Frequenz einher,
der eigentlich als Zeichen gr erer Wachheit interpretiert werden meisste. Eine Ursa-
che #r dieses Verhalten lbnnten Arousal-E ekte sein, dass zum Beispiel beim kurzen
Aufwachen in der Nacht (Anstieg der Alpha-Frequenz) gleiceitig Bewegungsarte-
fakte entstehen, die ins Delta-Band fallen. Dair weirde auch sprechen, dass die
Kopplung nicht lokalisiert, sonderneber alle Ableitungen verteilt ist. Au erdem ist
der E ekt deutlich abgeschwacht, wenn man nur Probanden betrachtet, die einen
guten Schlaf hatten. Es scheint also auch einen Zusammengamit der Schlafqua-
litat zu geben. Als ein objektives Ma #r die Schlafqualimt kann der Quotient aus
der wirklichen Schlafzeit und der gesamten Aufzeichnungsz des EEG angesehen
werden. Tragt man die mittlere Synchronisation gegen die Schlafquidi auf (Ab-
bildung 4.1), so erkennt man jedoch keinen signi kanten Zasnmenhang zwischen
beiden G® en. Zwar ist durch die lineare Anpassung eine leichte netyae Korrelati-
on beider G® en zu erkennen, was die These, dass ein gro er Synchrorisaswert
ein Anzeichen @r schlechten Schlaf ist, sitzt, sehr signi kant ist die Korrelation
jedoch nicht.

Zusatzlich spricht gegen diese Interpretation, dass der E ekin allen Schlafphasen,
also auch im Wachzustand noch zu sehen ist, und dort wohl kaumit Aufwacher-
eignissen in Verbindung gebracht werden kann.

Insgesamt ist festzuhalten, dass die Synchronisationsmiaen gut geeignet sind,
nichtlineare Kopplungen zwischen verschiedenen Oszilbmén zu detektieren und
darzustellen. Es werden Unterschiede in der Dynamik der Qkatoren sichtbar
gemacht, die verschiedenen Schlafstadien entsprechen.nitak ennten die Matri-
zen auch als Grundlage zur Modellierung von Schlaf-EEGs da&n, indem man die
au alligsten Kopplungen, deren Richtung auch in den Matrizenatgestellt ist, als
Grundlage #r das Modell nimmt. Eine weitere Anwendung \&re die nach Krank-
heiten, Geschlechtern oder Altersgruppe getrennte Anakysder Matrizen, um hier
spezi sche Unterschiedeefr eine dieser Gruppen zu nden.

4.2.4 ICA-Ergebnisse

Die Synchronisationsmatrizen zeigen nach der linearen HKojpplung der Messsi-
gnale mit der ICA einige Vemnderungen. So verschwindet zum Beispiel das schach-
brettahnliche Muster in der Nahe der Hauptdiagonalen, welches durch die schghe-
re Kopplung zwischen linker und rechter Hemismre zu Stande kommt. Dies ist
einleuchtend, da die starke Synchronisation zwischen bedarten Ableitungen ja
vor allem durch ihre mumlich nahe Lage begmdet wird. Nach der ICA entspre-
chen die einzelnen Komponenten jedoch nicht mehr einem hiestnten raumlichen
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Sync von Alpha-Freq und Delta-Amp
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Abbildung 4.1: Zusammenhang von Schlafquatit und -Wert zwischen Alpha-
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Frequenz und Delta-Amplitude. Beide Ge en scheinen unkorreliert
zu sein, die lineare Anpassung ergibt einen leicht negativé\nstieg.



4.2 Synchronisationsergebnisse
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Abbildung 4.2: Links: Ein 10 Sekunden-Abschnitt im Tiefsclaf der mit der ICA
getrennten Signale, deren Amplituden Antisynchronisatio zeigen.
Die rote Kurve (Fp2-M1) zeigt vor allem Delta-Wellen, vahrend in
der grenen Kurve (C3-M2) ein Alpha-Rhythmus vorherrscht. Rechts
Verge erter 1-Sekunden Abschnitt der Alpha-Wellen aus dem Lingén
Bild.

Punkt, sondern repmsentieren eine unabéingige Signalquelle. Die spezi scheaum-
liche Information geht also ge tenteils verloren. Qualitativ bleibt die relativ starke
positive Kopplung zwischen den Amplituden und Frequenzered einzelnen Kompo-
nenten jedenfalls erhalten.

Ein weiterer Punkt, der sich stark durch die ICAandert, ist die Antisynchronisa-
tion zwischen Alpha-Amplitude und Delta-Amplitude. Im Originalbild sind die bei-
den okzipitalen (hinteren) Ableitungen des Alpha-Bandes mallen Ableitungen des
Delta-Bandes antisynchronisiert. Nach der Trennung der @nale bleibt nur noch ein
\gelber Fleck" an der Position C3-M2 im Alpha-Band und Fp2-M im Delta-Band
eibrig. Einige weitere schwcher synchronisierte Punkte sind auch zu erkennen. Es
ndet die gleiche Zerstreuung der Punkte statt wie in den Clatern uber der Haupt-
diagonalen, die aumliche Information geht auch hier verloren. Nun lohnt esih,
die beiden Signale, die hier die atkste Kopplung zeigen, noch einmal genauer zu
betrachten. Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt der beideSignale im Tiefschlaf.
Die unabhangige Komponente aus Fp2-M1 zeigt vor allem einen Delta-iRhmus
mit recht hoher Amplitude. Die andere Komponente (C3-M2) isvon Alpha-Wellen
gepmgt.

Das heit, in genau den Komponenten, in denen eine Antisyncbnisation zwi-
schen Alpha- und Delta-Wellen zu messen ist, sind auch sadchVellen enthalten.
Dies ist ein Beleg dadr, dass sich die gemessene Antisynchronisation wirklichfadie
physiologischen Signale Alpha- und Delta-Wellen beziehnhd nicht durch Artefakte
hervorgerufen wird. Dies untereitzt auch das Modell, die verschiedenen EEG-Wellen
als gekoppelte Oszillatoren anzusehen, die durch Amplitadund Frequenz charak-
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terisiert werden. Die Quellen der Alpha-Wellen und der Dedt-Wellen kennten ferr
solche Oszillatoren stehen. Aus der Diplomarbeit ergebeitts nun zwei Meglichkei-
ten, diese Oszillatoren zu trennen: der Bandpass lter, dedie Signale unter Beibe-
haltung der groben mumlichen Information nach ihren Frequenzen unterteilt, der
die ICA, die nach linear unabmngigen Signalen sucht und damit die unal®ngigen
Oszillatoren identi ziert. Beide Methoden brachten hier s gleiche Ergebnis einer
negativen Kopplung von Alpha- und Delta-Oszillationen im Tefschlaf.

Auch die Synchronisation zwischen der Delta-Amplitude under Alpha-Frequenz
ist noch zu erkennen, nur dass auch hier diemumliche Information zersert ist.
Es lassen sich hier auch keine bestimmten Komponenten ausinen, bei denen die
Synchronisation am sarksten ist, und die somit die Quellen zweier gekoppelter ©s
zillatoren darstellen konnten. Das Fehlen einer eindeutigen Quelle kann ein weiger
Hinweis datir sein, dass es sich bei dieser Modulation um Aufwachartifa handelt.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Im ersten Teil der Arbeit wurde das Korrelationsverhalten dr EEG-Amplituden
und der Frequenzen in unterschiedlichen Frequenghdern untersucht. Im Gegen-
satz zum unverarbeiteten EEG-Signal kanreir die Amplituden und die Frequenzen
ein Skalenverhalten gefunden werden. Dabei sind die Amplden und Frequenzen
im REM-Schlaf und in den Wachphasen langzeitkorreliert, inmon-REM-Schlaf hin-
gegen sind sie unkorreliert. Damit konnte durch die Vorveraeitung der Signale
erstmals auch ein Skalenverhalten von Schlaf-EEGs nachgesen werden. Au er-
dem wurde gezeigt, dass geschlechtsspezi sche Untersghien Skalenverhalten, die
im Wachzustand beobachtet werdenénnen, im Schlaf verschwinden.

Der zweite Teil der Arbeit beschaftigt sich mit der Synchronisation der verschie-
denen EEG-Komponenten. Zuachst wurde die Synchronisation zwischen verschie-
denen Ableitungen des jeweils gleichen Frequenzbandesarsticht, und festgestellt,
dass die Synchronisation zwischen linker und rechter Herplmre frequenzabkngig,
wahrend zwischen vorderem und hinterem Teil des Gehirns digrighronisation fre-
guenzbandunablangig ist.

Bei der Synchronisation zwischen den beiden Hemigplen wurden signi kante
Unterschiede zwischen gesunden Probanden und Parkinsoawi Schlafapnoepati-
enten gefunden und diese Unterschiede wurden durch Sigratztests und Receiver-
Operator-Kurven besttigt. Ein Problem bestand jedoch noch darin, dass in den
einzelnen Labors die Mittelwerte der Korrelationskoe zieten sehr verschieden wa-
ren, weshalb die Probanden aus den einzelnen Schla aborshtimehr miteinander
vergleichbar waren.

Die Methode zur Untersuchung der Phasensynchronisation vde schlie lich er-
weitert, indem auch die Synchronisation von der momentandfrequenz und der mo-
mentanen Amplitude berechnet wurde. Damit konnte positiveind negative Modula-
tion von Amplituden und Frequenzen in unterschiedlichen Frquenzi®ndern nachge-
wiesen werden. Schlie lich wurden die Synchronisationsalysen auch auf den Ver-
gleich verschiedener Frequenainder ausgeweitet und zur besserd¥bersichtlichkeit
eine Matrixdarstellung der Synchronisationskoe zienteneingethrt, die gleichzei-
tig eine Unterscheidung zwischen positiver und negativer ddulation, eine mumli-
che Information eber die verschiedenen Ableitungen und alle sechs Frequieeader
enthalt. An Hand spezi scher Eigenschaften dieser Matrizen karten bereits bekann-
te physiologische E ekte besatigt werden, und es trat mit der positiven Modulation
von Alpha-Frequenz und Delta-Amplitude ein E ekt auf, der physiologisch bisher
nicht erwartet wurde.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Dies ist auch ein Thema, dir das sich eine weitesihrende Untersuchung lohnen
weirde. Man kann versuchen, die Synchronisationsindices dumit der subjektiven
Schlafqualimt zu korrelieren, um zu sehen, ob ein subjektiv schlechterct8af die
Synchronisation zwischen Alpha-Frequenz und Delta-Amplide hervorrufen kann.
Weiterhin ware es interessant, sich die Synchronisationsmatrizen geint fer ver-
schiedene Patientengruppen anzusehen, also zu untersuchab es zum Beispielefr
Parkinson-Patienten weitere typische Merkmale neben eineerminderten Links-
Rechts-Synchronisation gibt.

Wie bereits in der Diskussion angesprochemeinte in weiteren Studien untersucht
werden, ob die verminderte Synchronisation zwischen linkend rechter Hemisplare
bei Parkinsonpatienten so signi kant ist, dass sie auch dimostische Aussagen ma-
chen kann. Au erdem bleibt zu klren, wie die Unterschiede in den Synchronisati-
onskoe zienten der unterschiedlichen Schla abors entsteen.

Auch kann gepwmft werden, ob die hier vorgestellte Methode zur Detektionon
Frequenz- und Amplitudenmodulation auch auf andere Gebietder Zeitreihenanaly-
se angewendet werden kann. Marekinte zum Beispiel beim Atemsignal, das durch
Dehnungssensoren am Thorax und Abdomen aufgezeichnet widie Kopplung zwi-
schen Amplitude und Frequenz der Atemerge untersuchen. Au erdem lie e sich das
Konzept der Amplitudensynchronisation auf periodische gphysikaliche Zeitreihen
anwenden. Gp en wie die Tageslochsttemperatur oder der Wasserstand eines Flus-
ses folgen jahreszeitlich bedingten Oszillationen, wobmian auch hier deren Ampli-
tude extrahieren und eine Modulation der Amplituden bereamen kennte.

Die gefundenen Langzeitkorrelationen in den Amplituden wh Frequenzen der
EEGs kennen letztendlich helfen, Modelle, die die Dynamik des EEGeschreiben
sollen, zu testen und gegebenenfalls so weiter zu entwickellass sie eimhnliches
Korrelationsverhalten zeigen. Auch#r Versuche, die gesamte Physiologie des Men-
schen mit Herzschlag, Blutdruck, Atmung etc. als ein kompies Netzwerk zu be-
schreiben ist die Kenntniseber Langzeitkorrelationen relevant, und sollte in diese
Modelle eingearbeitet werden.
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