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Kurzzusammenfassung

Die Eignung von Machine Learning Verfahren im Bereich der Medizin ist bereits bewiesen.
Inwiefern sich ein einzelnes Verfahren fiir die Problemlésung des jeweiligen Anwendungs-
bereiches eignet, ist meist von dem zu 16senden Problem abhéngig und nicht zuletzt auch
von dem Charakteristikum des gewéhlten Verfahrens. Im Bereich der Elektroenzephalo-
graphie ist diese Eignung bereits durch viele Verfahren gezeigt worden. Die involvierten
Machine Learning Verfahren gilt es in einer hinreichenden Analyse und anhand eines Bei-
spiels gegentiberzustellen und ihre Vor- und Nachteile ndher zu beleuchten.
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Abstract

The suitability of machine learning procedures in the field of medicine has already been
proven. The extent to which a single method is suitable for solving the problem of the re-
spective application area usually depends on the problem to be solved and, last but not
least, on the characteristic of the chosen method. In the field of electroencephalography,
this suitability has already been demonstrated by many procedures. The machine lear-
ning procedures involved must be compared in a sufficient analysis and on the basis of an
example and their advantages and disadvantages must be examined in more detail.
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1 Einleitung

Maschinelles Lernen erhdlt immer mehr Einzug in unser alltdgliches Leben. Algorithmen, wel-
che sich dieses zu Nutze machen, umgeben uns sowohl beim Surfen im Internet als auch beim
Bearbeiten unserer Bilder mittels Bildbearbeitungsprogrammen. Alles in allem haben sie eines
gemeinsam: Sie sind schnell, in dem was sie tun. Waren Computer einst kaum dazu in der Lage,
einfache mathematische Aufgaben zu 16sen, so berechnen sie heute die komplexesten in Bruch-
teilen von Sekunden. Die Rechenkraft heutiger Prozessoren tibersteigt die eines Menschen bei
weitem. Vermutlich daher werden statistische Auswertungen und Prognosen heutzutage oft von
Computern getroffen werden. Zumeist sind diese fiir uns Menschen nicht mehr nachvollziehbar
oder aus zeitlichen Griinden nicht tiberpriifbar.

Auch im Bereich der Medizin, in welchem es nicht selten um das Uberleben von Menschen geht,
wurden maschinelle Lernverfahren ldngst bemerkt und ihre Anwesenheit geschitzt. Oftmals ent-
wickeln sich allerdings auch Angste und Befiirchtungen, die von aktuellen Science Fiction Filmen
bestarkt, ethische Fragen diesbeziiglich in den Raum stellen. Aus der Frage, was mit der Hilfe von
maschinellem Lernen wohl alles mgglich wire, wird somit schnell die Frage, was moglich sein
darf. In Hinblick auf die Entwicklung in diesem Bereich schiirt sich bei manchen auch die Angst
vor der absoluten Kontrolle oder dem Verlust der Privatsphire. Von den Resultaten getrieben,
erhofft sich der ein oder andere einen riesigen Schritt, auch hinsichtlich der medizinischen Dia-
gnosemoglichkeiten, zu dem wir als Menschen schlichtweg nicht méglich wéren.

Im Rahmen dieser Ausarbeitung wird ein Anwendungsfall im Bereich der Medizin aufgezeigt,
welcher von maschinellem Lernen durchaus profitieren kann. Ob und in welchem MaRe maschi-
nelle Lernverfahren unsere Ergebnisse iibertreffen konnen, kann nur gemutmalit werden. Die
Resultate jedoch werden einen Eindruck dariiber gewédhren, was maschinelles Lernen realistisch
leisten kann. Hierbei ist zu beachten, dass etwaige vorgestellte Verfahren mit den nétigen Res-
sourcen und zeitlichen Kapazitdten zu noch weit mehr im Stande wiren, wodurch die Auswer-
tung letztlich keine Grenze setzt. Stattdessen soll sie ein Gefiihl fiir die eingesetzten Verfahren

vermitteln und den Horizont der Méglichkeiten aufzeigen.



2 Motivation

2.1 Anwendungsfall

Verkiindet wurde das Interesse an der Eignung maschineller Lernverfahren fiir den Einsatzbe-
reich der Anfallserkennung im Bereich der Elektroenzephalographie durch die Institution des
Universititsklinikums Hamburg-Eppendorf (UKE). Im Zuge dessen waren die Bestrebungen eben-
falls damit begriindet, dass zu diesem Zeitpunkt lediglich Experten die Resultate eines EEGs aus-
werten, um eine Diagnose zu stellen. Generell schien das Interesse an kiinstlicher Intelligenz hin-
sichtlich dieses Anwendungsgebiets geweckt. Einzig die Frage nach realistisch zu erreichenden
Resultaten galt bisher als unbeantwortet. Mit Verlauf dieser Arbeit soll dieser Fragestellung eine
hinreichende Analyse zu Grunde gelegt werden, welche es erméglicht, eine Inferenz hinsichtlich
der praktischen Einsatzmdglichkeiten und Eignungen einzelner Verfahren zu ziehen. Aufgrund
der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) war es dem UKE selbst nicht mdoglich, diesbeziig-
lich Daten zur Verfligung zu stellen. Eine gemeinsame Korrespondenz lief§ jedoch einen Eindruck
dessen gewinnen, in welcher Form diese Daten nach einer Messung vorliegen kénnten. Dies ist
entscheidend fiir spatere Vorverarbeitungsprozesse, welche die Daten fiir einzelne Verfahren
aufbereiten miissen. Auch hinsichtlich der fiir die Durchfithrung notwendigen Informationen,
wie bspw. dem Expertenwissen, muss dargestellt werden, in welcher Form diese zugdnglich wé-
ren. Die Kernaspekte einer erfolgreichen Diagnose sollen im Folgenden grundlegend naher be-

trachtet werden, da sie das Fundament fiir die Umsetzung mittels maschineller Lernverfahren

bilden.

2.1.1 Elektroenzephalographie

Wie andere Organe im Korper erzeugt auch das Gehirn elektrische Signale, die sich mittels Elek-
troden am Korper ableiten lassen. Diese Messung wird als Elektroenzephalogramm (EEG) be-
zeichnet. Beim EEG werden die Elektroden an bestimmten Stellen des Kopfes angebracht und
tiber Kabel mit einem EEG-Gerit verbunden. Die Elektroden messen die Aktivitit des Gehirns, die
dann als Kurve auf einem Monitor dargestellt wird. (IQWiG 2019) Dieser Vorgang ist uns bekannt



als Elektroenzephalographie und wird zumeist ebenfalls mit den Buchstaben EEG abgekiirzt.
Unumstritten ist der Bereich der Elektroenzephalographie heute ein wichtiger Bestandteil der
Neurologie. Die dabei gesammelten Daten einer Messung helfen bspw. bei der Diagnose von Hirn-
Erkrankungen, Funktionsstérungen im Gehirn, oder Tumoren. (Reiche 2014) Ein Beispiel fiir die
Hirn-Erkrankungen bietet die Epilepsie, welche sich durch das Auftreten nicht provozierter epi-
leptischer Anfille charakterisieren ldsst. Hier bildet das EEG die ,,Untersuchungsmethode der
ersten Wahl [...]“ (Reiche 2014) Fiir eine Diagnose wiren zwei nicht provozierte Anfélle oder das
Auftreten von epilepsietypischen Potenzialen nach einem nicht provozierten Anfall notwendig.
Epilepsietypische Muster lassen sich wiederum mit einem EEG erkennen. (Block 2019)

Es wird grundsatzlich zwischen fokalen, primir generalisierten und nicht klassifizierbaren Anfal-
len unterschieden. (Sturm, Biesalski und Hoffken 2019) Die bei einem Anfall im EEG auftretenden
Muster sind als Wellenformen wie Spitzen (,,spikes*), scharfe Wellen (,,sharp-waves*), Polyspikes
oder Spitzen-Wellen-Komplexe (Spike-wave Komplexe) erkennbar. (Kursawe 2018) Die Zuverlis-
sigkeit im Erkennen solcher Potenziale liegt demnach bei dem Experten, welcher die Elektroen-
zephalographie durchfiihrt oder deren Auswertung im Nachhinein betrachtet.

Die Amplituden der EEG-Wellen liegen bei Ableitungen von der Kopfoberfldche gréRtenteils un-
ter 100 uV und werden durch die Gewebsschichten zwischen Hirn und Kopfoberflache stark re-
duziert. Wird die Ableitung hingegen direkt auf der Hirnoberfldche vorgenommen, erhoht sich
der Wert auf das 5- bis 10-fache, also auf 500 bis 1.000 uV. Die Spannungshéhe bildet hierbei das
Ergebnis der Potenzialdifferenz an den Eingéngen des Differenzverstirkers an jedem EEG-Kanal
und wird durch die Wahl der Elektrodenverschaltung bestimmt. Diese Verschaltungen werden
als Ableitungen behandelt. (Hansen 2012)

2.1.2 Ableitungen im EEG

Durch die Verschaltung der einzelnen Elektroden untereinander ergeben sich die Ableitungen ei-
nes Elektroenzephalogramms. Diese Ableitungen werden oftmals auch als Montagen bezeichnet.
Eine sinnvolle Ableitung ist hierbei die Grundlage fiir das zuverldssige Erkennen von Potenzia-
len. Wie im Folgenden niher erldutert wird, sind Anfallspotenziale je nach Ableitung pragnanter
oder auch gar nicht ersichtlich.

In sogenannten Referenzableitungen werden die Elektroden jeweils zu einem gemeinsamen Re-
ferenzpunkt abgeleitet. Dieser Referenzpunkt kann sowohl durch eine natiirliche Referenz, mit
einer am Patienten angebrachten Elektrode, oder durch eine technisch hergestellte Referenz er-
folgen. Letzteres wire bspw. die Durchschnitts- oder Mittelwertreferenz. Bei der natiirlichen Re-
ferenz wird nach einem Bezugspunkt gesucht, der durch die Hirnaktivitat nicht belastet wird und

somit als potenzialfreier Ableitpunkt fungiert. Idealerweise wire dieser Punkt weit vom Hirn ent-



fernt und somit im Unterkorper. Jedoch wiirde eine EEG-Ableitung zu diesem Bezugspunkt das
Elektrokardiogramm miterfassen, wodurch die Wahl des gemeinsamen Referenzpunkts sich auf
die Lokation im Bereich des Kopfes beschrinkt. Wahrend Referenzpunkte im Bereich des Nackens
oder Kinns durch einstreuende Muskelartefakte belastet werden wiirden, haben sich die Ohr-
ldppchen als Bezugspunkt durchgesetzt. Dadurch, dass bei der Referenzableitung die Elektroden
an einem gemeinsamen Bezugspunkt abgeleitet werden, wiirden an diesem Referenzpunkt auf-
tretende Artefakte in alle EEG-Kanile eingeschleust werden. (Hansen 2012)

Anders als bei den Referenzableitungen, entféllt bei den bipolaren Ableitungen der gemeinsame
Bezugspunkt. Hierbei werden stattdessen reihenweise jeweils zwei differente Elektroden mitein-
ander verschaltet. Die Potenzialdifferenzen zwischen den einzelnen Elektroden sind hinsichtlich
der Referenzableitungen vergleichsweise gering. Dies ist vor allem darauf zuriickzuftihren, dass
im Normalfall die Hirnrindenaktivitét regional relativ gut synchronisiert ist und sich das Aus-
gangssignal auf zwei benachbarte Elektroden bezieht. Somit werden die EEG-Wellen in bipolaren
Montagen mit reduzierter Amplitude erfasst. Potenzialdifferenzen wiirden bei dieser Verschal-
tung entstehen, wenn eine Elektrode sich in der Region der Herdstérung befindet, wihrend die
andere aulerhalb des Bereiches ldge. Sollten sich die benachbarten Elektroden beide im Herd-
bereich befinden und die Storung in gleicher Form und Ausprdgung erfassen, wiirde sich die
Hirnaktivitdt in der Differenz ausgleichen. Des Weiteren haben Fokale, die sich unter einer Elek-
trode befinden, zur Folge, dass sich in beiden benachbarten Kanilen, in welchen die Elektrode
einen Ableitpunkt représentiert, eine Phasenumkehr der abgeleiteten EEG-Wellen bildet. Diese
wird aufgrund der Nachbarschaft als enge Phasenumkehr bezeichnet. Diese Phasenumkehr un-
terstiitzt die visuelle Analyse einer Elektroenzephalographie. Grundsétzlich sind bipolare Mon-
tagen durch den Bezug auf benachbarte Elektroden im Vorteil, was die visuelle Darstellung des
EEGs angeht. Durch den fehlenden Referenzpunkt sind bipolare Ableitungen generell weniger
artefaktbelastet. Artefakte verschmutzen die Hirnaktivitit wihrend der Aufzeichnung, da sie als
Potenzialschwankungen registriert werden, aber nicht vom Hirn ausgehen. Es ergeben sich je-
doch ebenfalls auch Nachteile gegeniiber der Referenzableitung. Die Amplitude der EEG-Wellen
wird reduziert und Potenziale werden moglicherweise mit falscher Polaritdt oder in verdnderter
Form dargestellt. (Hansen 2012)

Da die verfilschte Darstellung von Potenzialen grundsitzlich keine Auswirkung auf die Erkenn-
barkeit hat, sofern sie hierdurch nicht schwerer zu erkennen sind, wird fiir die Problemstellung
dieser Arbeit auf die bipolare Ableitung zuriickgegriffen. Auch bei bipolaren Ableitungen gibt
es mehrere Moglichkeiten der Verschaltung. Gemeinsam haben sie alle jedoch die reihenweise
Verschaltung zweier differenter Elektroden. Um die Dimensionen etwas zu reduzieren, wird hier
nur die verwendete Ableitung vorgestellt. Dabei handelt es sich um die ,,enge bipolare Reihe*,
deren Bezeichnung sich durch ihren engen Elektrodenabstand ergibt. Wie in der Abbildung 2.1



ersichtlich, werden hierbei zwei Reihen gebildet, die in ihrer Verschaltung zwei bananenférmige

Muster ergeben, weswegen sie auch gern als ,,Doppelbanane* bezeichnet wird.

Abbildung 2.1: Bipolare Reihenmontage
(Sazgar und Young 2019)

2.2 Ziel

Es liegt also auf der Hand, dass es in diesem Umfeld besonders wichtig ist, Diagnosen richtig
zu treffen und damit einhergehend Anzeichen richtig zu deuten. Fiir gewGhnlich ist eine solche
Diagnose mit einer hohen Verantwortung belastet. Experten miissen Entscheidungen dartiber
treffen, ob Anzeichen von Erkrankungen, sogenannte Potentiale, gewiirdigt werden oder zu ver-
nachlissigen sind. Dies kann auch immer zu einer Reihe von Fehldiagnosen fiihren, sei es durch
die falsche Einschitzung vom Experten selbst, oder durch nicht ausreichend ausgeprégte Anzei-
chen. Eine Fehldiagnose kann fiir den Patienten jedoch verheerende Folgen haben. Ein Experte
kann zudem immer auf einen Fall treffen, der ihm vorher in dieser Form noch nie begegnet ist.
Auch dies kann zu einer Fehleinschitzung fithren, wie durch das Missachten eines vorliegenden
Potenzials oder durch einen Fehlalarm im unkritischen Zustand. Wéahrend eines epileptischen
Anfalls dndert sich die Hirnaktivitit, wodurch eine Abweichung gegentiber dem normativen Zu-
stand erkennbar wird. Die Entscheidung dariiber, ob dieses Anzeichen schlussendlich zu einer
Diagnose flihrt, obliegt jedoch weiterhin dem Experten.

Das Interesse einer medialen Einrichtung, welche EEG-Messungen durchfiihrt, geht somit in die
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Richtung der kompromissfreien Pradikation des Zustandes des jeweiligen Probanden. Sollte ein
Anfallspotential vorliegen, so soll dies gewéhrleistend erkannt werden kénnen, um die Einschét-
zung eines Experten zuverlassig ersetzen zu kénnen.

Die Essenz dieser Arbeit liegt also darin, das Wissen eines Experten, welches fiir die Diagnose
essenziell ist, zu extrahieren und einer Ressource zu vermitteln, die geringfiigigeren Aufwand
oder Kosten erfordert, als der Experte selbst es wiirde. Fachlich korrekt ausgedriickt, soll eine
kiinstliche Intelligenz darauf trainiert werden, die Erfahrungen eines Experten zu sammeln, um
in neuen, kiinftigen Situationen auf diese Erfahrung zuriickgreifen zu kénnen und somit selbst
die Diagnose einer moglichen Hirnerkrankung stellen, oder zumindest empfehlen, zu kénnen.
Dieses Ziel erstreckt sich jedoch iiber weit mehr als diesen Kerngedanken. Ferner muss bspw.
gewihrleistet werden, eine Erkrankung mindestens in jedem Fall zu erkennen, indem auch ein
Experte sie erkannt hitte. Die Bestrebungen gehen allerdings in die Perfektion, was bedeuten
wiirde, eine Erkrankung in jedem Fall zu erkennen, sollte sie denn vorliegen. Auch miissen ge-
wisse Maximalwerte von Fehl-Alarmen abgeschitzt werden. Jedem einzelnen Patienten eine Er-
krankung zu diagnostizieren wiirde auch ausschlieRen, eine Erkrankung zu iibersehen, ist aber
keinesfalls zielfithrend. Ziel jedoch ist es, die Anzeichen richtig zu deuten und auch in Grenzfil-
len genau unterscheiden zu kénnen. Dafiir ist es unumgénglich, fiir das Gewinnen der Erfahrung
eine Anzahl an Referenzdaten zu besitzen, deren Diagnose vorliegt und gewahrleistet werden
kann. Anhand dieser Daten wird die kiinstliche Intelligenz auf die Anzeichen sensibilisiert und

lernt, Schwellwerte fiir Grenzen zu setzen und Merkmale entsprechend zu klassifizieren.

2.3 Meta-Daten

Um eine Klassifikation mit maschinellen Lernverfahren zu automatisieren, sind ausreichend Trai-
ningsdaten im Vorfeld zu sammeln. Fiir die Klassifizierung von Daten, die einer Elektroenze-
phalographie entstammen, sind die wihrend der Messung aufgenommenen Werte die Basis des
Trainings. Diese Werte, gemessen im Millivolt (mV), enthalten die Informationen tiber den Ge-
sundheitszustand des Gehirns des Probanden, deren Merkmale im Folgenden abstrahiert werden
sollen. Des Weiteren ist die Information tiber die gestellte Diagnose erforderlich, welche im Fol-
genden auch als Label bezeichnet wird. Diese Daten gelten bereits als zuverlissig klassifiziert.
Personenbezogene Daten, wie das Alter oder Geschlecht des Patienten, konnen bei einer wei-
teren Analyse der Haufigkeitsverteilung interessant werden, sind jedoch fiir die reine Klassifi-
zierung erldsslich. Der Zeitpunkt einer Messung ist nur dann von Relevanz, wenn er fiir weitere
Analysen gebraucht wird. Fiir das Erkennen des Vorliegens eines Anfalls bietet der Zeitpunkt kei-
nerlei Mehrwert. Wahrend einer Messung kann jedoch beispielweise durch den durchfiihrenden

Arzt ein Anfall provoziert werden und in diesem Fall wire relevant, ob die im Elektroenzephalo-
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gramm erkennbaren Muster dem Zeitpunkt der Provokation zugeordnet werden kénnen. Wichtig
fiir die Diagnose ist bei der Elektroenzephalographie auch die Reihenfolge der aufgezeichneten

Messwerte. Diese kann nicht willkiirlich verdndert werden, weil dies das Ergebnis beeinflussen
wiirde.

12



3 Referenzen

3.1 Literaturwerke

Um effektive Deep-Learning Anwendungen konzipieren zu kénnen, ist es essenziell, sich mit ak-
tuellen ,,Best practices” auseinanderzusetzen. Diese lassen sich zwar dem Internet entnehmen,
jedoch bietet gerade Literatur diesbeziiglich eine Ansammlung von Wissen, welche zusammen-
gefasst, aufbereitet und an einem Ort zuginglich gemacht wurde. Dies war fundamental, um sich
der Konzeption und Entwicklung einer Deep-Learning Architektur auseinanderzusetzen. Eine
sehr umfangreiche Literatur bot hier das Werk von Frangois Chollet mit dem Namen ,,Deep Lear-
ning mit Python und Keras®, welches sowohl die Grundidee hinter den jeweiligen Architekturen
vermittelt als auch die Umsetzung der Ideen im Rahmen einer Implementierung. Frangois Chol-
let ist seines Zeichens Autor von Keras, einem fithrenden Deep Learning Framework fiir Python.
(Chollet u. a. 2015) Diese Arbeit richtet sich nach den Architekturen, welche Francois Chollet in
seinem Werk grundlegend beschreibt und im Zuge dessen wird ebenfalls auf das Keras Frame-
work zuriickgegriffen. Hinsichtlich des Grundgedankens jener Architekturen und ihrer vorzugs-
weisen Einsatzgebieten wiirde dieses Werk allein bereits ausreichend Informationen bereitstel-
len. Um jedoch die Kernkompetenzen einzelner Systeme fiir die Eignung zur Losung der eigenen
Problemstellung gegeniiberzustellen, bedarf es weitreichendere Recherchen. Auch das Heraus-
stellen der Grenzfille und der mit der Architektur einhergehenden Nachteile ldsst ein tieferes
Verstdndnis fiir das eingesetzte Verfahren zur Voraussetzung werden.

In zahlreichen Werken und Fachbeitragen zu diversen dieser Themen lésst sich zumeist zu jeder
Frage die entsprechende Antwort finden. Wenn ein Verfahren Schwachstellen zeigt, lassen sich
die Griinde dafiir schnell herauskristallisieren und anhand einer Vielzahl von Vorschldgen auch
Vorkehrungen oder gar Alternativen finden, welche den Problemen der Architektur vorbeugen.
Um sich eine Meinung tiber die Eignung von Machine Learning Verfahren fiir ein Problem aus
dem Bereich der Neurologie bilden zu kénnen, war es zudem unerlésslich, auch diese Kompe-
tenzen weiter auszupragen. Die Neurologie als solches wiirde mit ihrem Umfang an Wissen den
Rahmen dieser Arbeit ohne jeden Zweifel sprengen. Daher wurde explizit nach Literatur gesucht,
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welche die Kernfragen der Problemstellung der Elektroenzephalographie zu kldren vermag und
im Idealfall einen Grundgedanken fiir die Herangehensweise an das Problem liefert. Es stellte
sich das Werk , Klinische Elektroenzephalographie* von Hansen Zschocke als besonders hilfreich
heraus, da es sdmtliches Grundwissen rund um die Elektroenzephalographie mit sich brachte.
Besonders fiir das Themengebiet der Montagen eines EEG bot dieses Werk einen detaillierten
Einblick in die zahlreichen Moglichkeiten und deren Umsetzung. Mit Hilfe der gefundenen Lite-
ratur war es moglich, sich in das Anwendungsfeld hineinzuversetzen, die Problemldsung aus an-
deren Blickwinkeln zu betrachten und einzelne Aspekte gegebenenfalls zu tiberdenken. So auch

die Priorisierung hinsichtlich der zu erreichenden Fehlertoleranzen.

3.2 Heutiger Stand der Technik

Maschinelle Lernverfahren sind im Bereich der Elektroenzephalographie schon seit Jahren kein
Fremdwort mehr. Das Internet ist iberfiillt von etwaigen Ansdtzen, welche mit Hilfe von ma-
schinellem Lernen Aussagen iiber zugrundeliegende Daten treffen. Anders als in anderen An-
wendungsbereichen jedoch, wirft eine kiinstliche Intelligenz besonders im medizinischen Um-
feld auch rechtliche und ethische Fragen auf. Neben dem Aspekt des Datenschutzes geht es hier-
bei vor allem auch um Verantwortung und Transparenz. (BMBF 2019) Die Frage nach dem Ver-
antwortungsbewusstsein einer KI ist vermutlich eine allgegenwértige, die jeden von uns schon
einmal beschiftigt hat. Sei es im Bereich des autonomen Fahrens oder Fliegens oder gar in all-
taglichen Situationen wie bspw. im Gesprich mit dem eigenen Sprachassistenten. Gerade in der
Medizin jedoch, wo es nicht selten um das Uberleben von Menschen geht, wird das Thema der
kiinstlichen Intelligenz besonders kritisch behandelt. Wie bereits im vorherigen Kapitel ange-
deutet, ist die Anforderung an eine KI sehr hoch, was vor allem daran liegt, dass sie keine Ver-
antwortung tragen kann. Das Auftreten eines gesundheitskritischen Anfalls, welcher von der KI
missachtet wurde, von einem Experten jedoch bemerkt worden wire, hitte eine fatale Auswir-
kung auf das Vertrauen in die kiinstliche Intelligenz. ,,Obwohl wir Computer bauen kénnen, die
in der Lage sind, Schachweltmeister zu besiegen, sind wir weit davon entfernt, ein bewusstes Ge-
hirn zu erschaffen”. (Lagercrantz 2019)

In der Sensortechnik hat sich zudem bereits einiges getan. Die Firma Cosinus GmbH, welche in
Miinchen anséssig ist, entwickelte bereits einen im Ohr befestigten Minisensor, welcher mit Hil-
fe eines Smartphones die aufgezeichneten Signale an einen Rechner weiterleitet, um diese auf
epileptische Anfille zu iiberpriifen. Sowohl Arzte als auch Angehérige kénnten zudem {iber Er-
gebnisse informiert werden. (Jorg 2018)

Die Zuverléssigkeit eines maschinellen Lernverfahrens ldsst sich jedoch messen, indem die Aus-

gabe der KI tiberpriift wirft und eventuelle Abweichungen vom tatsédchlichen Zustand dokumen-
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tiert werden. Der daraus errechenbare Genauigkeitswert einer K1, im Folgenden auch des Ofteren
mit dem englischen Fachbegriff ,,Accuracy” bezeichnet, sollte natiirlich im besten Fall bei 100%
liegen. Dies ist jedoch, realistisch und kritisch gesehen, unwahrscheinlich zu erreichen. Dies kann
allerdings auch nicht pauschal behauptet werden, da gewisse Anwendungsbereiche diesen Wert
womdglich schon erreichen kénnen, da sie bspw. immer exakt dieselben Bedingungen haben. Im
medizinischen Umfeld ist aber davon auszugehen, dass sich jede Messung von der nachsten un-
terscheidet und die Bedingungen somit variieren. Basierend auf dieser Feststellung liefert eine
Suche im Internet eine Vielzahl an fertigen Modellen, die bereits eine Genauigkeit von 97-99%
vorweisen kénnen.

Es sei an diesem Punkt gesagt, dass eine Vielzahl an existenten Modellen im Rahmen dieser Arbeit
nicht betrachtet werden kénnen, da ihre Anzahl den Umfang einer Eignungsanalyse bei weitem
tibersteigen wiirde. Neben den Verfahren, die im Verlauf dieser Arbeit vorgestellt werden und
jenen, deren Eignung hinsichtlich der Problemstellung widerlegt wird, werden gegebenenfalls
weitere Verfahren betrachtet und als Ausblick genannt.

Hiufig im medizinischen Umfeld genannt wird zudem die kiinstliche Intelligenz namens Watson,
welche von der Firma IBM geschaffen wurde. (Jérg 2018) (Gamestar: Wieselsberger 2018) Wat-
son bezieht seine Informationen aus ,,[...] Lehrbiichern, Publikationen, klinischen Studien und
Krankenakten“. (Jérg 2018) Anhand dieser kénnen dann seitens der KI Diagnosen und Therapi-
en vorgeschlagen werden. Sie ist auBerdem dazu in der Lage, sich selbststindig Informationen
aus dem Internet zu beschaffen, um anhand ihrer Eingaben eine Vorhersage zu treffen, was sie
wiederum lernfahig macht. Die Eingaben konnten bspw. sowohl Symptome und Beschwerden als
auch Laborbefunde sein. Arzte kénnen somit innerhalb von Sekunden eine zweite Meinung zu
getroffenen Entscheidungen erhalten. (Jérg 2018)

IBM beschreibt zudem den ,,[...] exponentiellen Anstieg an medizinischen Daten [...]“ (IBM:
Weimann und Deutsch 2016) als Problem fiir Experten, da es ihnen dadurch nahezu unmég-

lich wird, sich all jenes Wissen anzueignen. (IBM: WeiBmann und Deutsch 2016)

3.3 Offentlicher Datensatz

Um einen ersten Eindruck fiir Daten aus Elektroenzephalographien zu bekommen, wurde ein
veroffentlichter Datensatz ndher betrachtet. Bei dem urspriinglichen Datensatz handelte es sich
um eine Sammlung von Messungen, die bei 500 verschiedenen Patienten durchgefiihrt worden
waren. Die Daten sind in dieser Form 6ffentlich zugénglich, ohne weitere Metadaten tiber die Pa-
tienten zu enthalten. Sie enthalten lediglich die rohen Messdaten. Der Datensatz, welcher hier
verwendet wurde, ist jedoch eine vorverarbeitete und umstrukturierte Version, die aus dem ur-
spriinglichen Datensatz entstanden ist. Diese ist 6ffentlich zugénglich auf der Internetplattform
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Kaggle.com, welche fiir ihre zahlreichen Beitrdge zu Machine Learning und Data Science The-
men bekannt ist. (Kaggle 2018) Die urspriinglichen Daten enthielten jeweils 4097 Messpunkte -
im Folgenden als ,,Samples* beschrieben - und entsprachen einer Messung iiber 23,5 Sekunden.
Durch eine Zerlegung in einsekiindige Intervalle, welche jeweils 178 Samples enthalten, wurden
aus den vorherigen 500 Messdaten insgesamt 11500, was einen Gewinn von 11.000 Trainingsda-
ten bedeutet. Insgesamt enthilt der Datensatz Messungen aus fiinf Kategorien, welche jeweils
als Klasse den entsprechenden Daten zugeordnet sind. Von diesen Kategorien gehéren vier der
fiinf zu den Messungen, bei denen kein Anfall diagnostiziert wurde, wiahrend die fiinfte Katego-
rie die Messung wahrend eines Anfalls reprisentiert. In den vier anfallsfreien Kategorien wird
hinsichtlich der Umstidnde unterschieden, unter denen gemessen wurde. So gibt es jeweils ei-
ne Kategorie fir die Messung mit gedffneten und geschlossenen Augen des Patienten. Die an-
deren beiden Kategorien beziehen sich auf den Umstand einer vorherigen Tumordiagnose und
beschreiben jeweils die Messung innerhalb und auerhalb des Bereiches, in welchem der Tumor
zuvor saf3. Die Verteilung zwischen den Kategorien ist gleichgewichtet, sodass jede Kategorie
20% der Daten enthaélt. Dadurch sind allerdings auch nur 20% der Daten Teil einer Messung, bei
denen ein Anfall vorlag. Fiir die spdtere Klassifizierung waren die anderen Kategorien nicht von
Relevanz, weswegen Sie im ersten Schritt zusammengelegt wurden zu einer neuen Kategorie,
welche alle Messungen in Abwesenheit eines Anfalls représentiert. Da sich der Datensatz bereits
in einem vorverarbeiteten Zustand befand, konnte auf das Vorverarbeiten der Daten groRtenteils
verzichtet werden. Ublicherweise liegen Daten in Formaten vor, die im Vorfeld konvertiert wer-
den miissten, oder weisen viele unniitze Informationen auf, die es dann entsprechend zu filtern
gilt. In statistischen Anwendungsfillen kann es bspw. ebenfalls nétig sein, stark abweichende
Ausreiler im Voraus aus dem Datensatz zu entfernen, um die Statistik nicht zu verschmutzen.
Als Beispiel sei hier die Anzahl der Gewalttaten in den USA genannt, die mit Waffen begangen
wurden. Ein einzelnes Ereignis, wie etwa ein Amoklauf oder dhnliches, wiirde die Gesamtstatistik
zu stark beeinflussen, weswegen das Ereignis im Vorfeld gefiltert werden wiirde. Da im Bereich
der EEG-Messungen jeder Ausreiller einer Messung entstammt und somit lediglich das breite
Spektrum an Verhaltensweisen von Patienten wihrend einer Messung untermalt, sind diese Da-
ten fiir ein erfolgreiches Training unerlésslich.
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4 Machine Learning - Verfahren

Um ein derartiges Problem zu 16sen, eignen sich viele Verfahren, die es in einer hinreichenden
Analyse gegeniiberzustellen und zu vergleichen gilt. Der Erfolg eines Konzepts liegt allerdings
nicht einzig in der Auswahl der Verfahren, sondern vielmehr in deren Umsetzung und Feinab-
stimmung. Das richtige Verfahren zu wihlen, ist allerdings die Grundlage des Konzepts, da das
Verfahren das Fundament einer Anwendung bildet. Ohnehin ist es gleich, wie perfekt ein Ma-
chine Learning Verfahren entworfen und getunt wurde: Wenn es sich fiir das Anwendungsfeld
nicht eignet, wird es nie vergleichbar gute Resultate erzielen, wie ein vielleicht schlechter ab-
gestimmtes, aber dafiir geeignetes Verfahren. Grundlegend muss sich zunichst einmal bewusst
gemacht werden, wie das System an Erfahrung gewinnen soll. Ferner spezifiziert muss entschie-
den werden, ob das System selbststdndig lernen soll oder sogar muss. Denn oftmals ist diese
Entscheidung auch an gewisse Gegebenheiten gebunden, in anderen Fillen wiederum willkiir-
lich oder priferenziell. Der hierbei betrachtete Aspekt ist die Uberwachung des Lernprozesses.
Tendenziell wird zwischen iiberwachten Lernverfahren und uniiberwachten Lernverfahren un-
terschieden. Beide Verfahren haben sowohl Vor- als auch Nachteile und eignen sich mehr oder
weniger gut fiir bestimmte Anwendungsszenarien. Eine kurze Interpretation hierzu bieten die
folgenden Absitze, um einen Riickschluss auf ausschlaggebende Griinde fiir die Entscheidung

bei der spédter konkretisierten Auswahl zu erméglichen.

4.1 Uniiberwachtes Lernen

Beim uniiberwachten Lernen (engl.: ,,Unsupervised Learning*) sind im Vorhinein keine Informa-
tionen iiber die Klasse eines Datums gegeben. Die eigentliche Klassifizierung geschieht also nicht
durch das Lernen des Erkennens von Merkmalen, die einen Experten im Vorfeld dazu veranlasst
haben, die Trainingsdaten den jeweiligen Klassen zuzuordnen. Stattdessen wird hierbei die Er-
fahrung nur aus den Daten selbst gewonnen und die Entscheidung, welches Merkmal bei der
Klassifizierung mehr oder weniger stark beriicksichtigt wird, trifft das Lernverfahren selbst. Der

entscheidende Vorteil, gegeniiber tiberwachten Verfahren, ist somit die Unabhéngigkeit von Ex-
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pertenwissen. Die Genauigkeit von uniiberwachten Verfahren lésst sich allerdings erst im Nach-
hinein bestimmen, da es wihrend des Lernens iiber keinerlei Informationen verfiigt, mit welchen
es seine Ergebnisse validieren kénnte. Uniiberwachte Lernverfahren kénnen somit aber auch als
selbststdndig betrachtet werden, was vor allem dann von grofem Nutzen sein kann, wenn kei-
nerlei Expertenwissen vorhanden ist und auch nicht bereitgestellt werden kann.

Gegeniiber dem Bestdrkenden Lernen (engl.: ,,Reinforcement Learning®) verfiigt uniiberwachtes
Lernen iiber keinerlei Belohnungswert, den das System nutzen kann, um einzelne Schritte zu be-
lohnen und sich so dem optimalen Weg zu approximieren. Uniiberwachte Lernverfahren kénnen
unter anderem fiir die Segmentierung von Daten eingesetzt werden. Hierbei werden Daten in ein-
zelne, kleinere Segmente zerlegt. Das Ziel der Segmentierung hinsichtlich des Anwendungsfalles
im Bereich der Elektroenzephalographie wire auferdem eine klare Abgrenzung der einzelnen
Segmente zueinander. Diese Mdglichkeit, Daten zu segmentieren und voneinander abzugrenzen,

bietet die Clusteranalyse.

4.1.1 Clusteranalyse

Die Clusteranalyse, oder auch Clusterung (engl.: ,,Clustering®), ist eine Methode, Daten zu seg-
mentieren und gehort aullerdem zu den uniiberwachten Lernverfahren. Beim Clustering werden
in einer Menge von Daten anhand von inhadrenten Ahnlichkeiten gezielt Gruppen, sogenann-
te Cluster, erkannt und voneinander abgegrenzt. Das Resultat einer Clusteranalyse ist die Zu-
ordnung der Daten zu den erkannten Clustern. Der Begriff ,,Cluster* hebt sich zurecht von dem
Wort ,,Klasse“ ab, da die entstehenden Cluster nicht zwingend die fiir uns Menschen korrekten
Abgrenzungen enthalten miissen, sondern vielmehr natiirliche Gruppierungen reprisentieren.
(Beierle und Kern-Isberner 2019) Es kann, auch hinsichtlich des Anwendungsfalles in der Elek-
troenzephalographie bspw. ebenfalls vorkommen, dass ein einziges Cluster die Anfallsdaten und
unkritischen Daten enthilt, wihrend ein zweites Cluster lediglich alle Grenzfélle beinhaltet. Dies
wire dann auf eine zu hohe Priorisierung eines weniger relevanten Merkmales zuriickzufithren.
Eine Erhhung des Parameters der zu erzeugenden Cluster auf die Zahl drei konnte bereits Ab-
hilfe leisten und womdglich eine Clusterung in Anfallsdaten, unkritische Daten und Grenzfille
bewirken. Dies wire ein optimales Resultat, sofern die Cluster nur die ihnen zugehdrigen Daten
enthalten. Um die Genauigkeit und Korrektheit eines Clusters zu priifen, wire im Nachhinein ein
Abgleich notwendig. Anders als bei der Klassifizierung, in welcher die Klassen dem Verfahren in
Form von Labels zur Verfiigung gestellt werden, wodurch die Zuordnung der Daten sich schon
wihrend der Trainingsphase validieren ldsst. Diese Validierung trigt in tiberwachten Verfahren
mafgeblich zum Erfolg des Trainings bei.

Generell wird zwischen partitionierenden, dichtebasierten und hierarchischen Algorithmen un-
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terschieden. Wahrend bei hierarchischen Verfahren wie dem ,,Single-Link* oder ,,Complete-Link*
eine baumartige Struktur zwischen den Clustern erzeugt wird und somit gewisse Cluster wieder-
um eine Teilmenge von anderen Clustern darstellen konnen, bilden partitionierende Verfahren
keinen hierarchischen Baum. Stattdessen bilden sie in einer Menge von Daten eine gewisse An-
zahl an Clustern, denen sie die Objekte anhand ihrer Ahnlichkeiten zuweisen. Diese Zuweisung
erfolgt anhand eines vorher definierten Schwellwerts. Dichtebasierende Clustering Algorithmen
arbeiten ebenfalls partitionierend, jedoch wird hierbei die Dichte eines Objekts zu vorher errech-
neten Kernpunkten bestimmt und anhand derer Cluster aus zum Kernpunkt dichten Objekten
erzeugt. Ein Beispiel fiir ein dichtebasierendes, partitionierendes Verfahren bildet das ,,Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise* (kurz: DBSCAN), welches im Folgenden noch
niher betrachtet wird. (Helmis und Hollmann 2009)

4.2 Uberwachtes Lernen

Uberwachtes Lernen (engl.: ,,Supervised Learning®) verfiigt, gegeniiber dem uniiberwachtem Ler-
nen, iiber die Information, welcher Klasse ein jeweiliges Datum angehdrt. Diese Information ist
auch bekannt als Label und wird im weiteren Verlauf als solches bezeichnet. Uberwachte Lern-
verfahren bieten schon wihrend des Trainings Aufschluss dartiber, welche Genauigkeit das Lern-
verfahren besitzt, da die Abweichung der Ausgabe gegeniiber dem Label messbar ist. Neben der
Klassifikation eignet sich das iberwachte Lernen auch fiir andere Einsatzzwecke, wie die Regres-
sion, welche aber fiir die Problemstellung im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter relevant sind
und somit auch nicht betrachtet werden.

4.2.1 Klassifikation

Wihrend einer Klassifizierung werden Daten einer im Voraus gegebenen Auswahl von Klassen
zugeordnet. Die Klassen ergeben sich durch die Label, welche den Daten zugeordnet sind. Ziel
der Klassifizierung ist die Klassifikation, also eine Zuordnung aller Daten zu den jeweiligen Klas-
sen, ohne dabei die Labels zu betrachten. Diese sind lediglich fiir die Validierung gedacht. Um
das Klassifizierungsproblem zu l6sen, existieren bereits viele Algorithmen. Eine Gegeniiberstel-
lung aller einsetzbaren Algorithmen wiirde jedoch ein immenses AusmaR annehmen, weshalb im
Folgenden die ,flachen* Algorithmen auRer Betracht gelassen werden. Ferner werden jene Al-
gorithmen betrachtet, die auf einer neuronalen Architektur beruhen und zu den Deep-Learning
Architekturen zdhlen.

Mittels eines vorgegebenen Datensatzes wird eine entworfene neuronale Architektur auf die Er-

kennungsmuster der Klassen trainiert, um spater anhand dieser gewonnenen Erfahrungen selbst

19



eine Klassifikation durchfiihren zu kénnen. Das Netz passt wahrend der gesamten Trainingspha-
se seine innere Gewichtung immer wieder an, bis die einzelnen Gewichte sich kaum noch ver-
dndern. Dieser Zustand wird auch als ,,austrainiert” behandelt. Das Netz ist nun in der Lage, mit
einer gewissen Genauigkeit, Daten zu klassifizieren. In der darauffolgenden Testphase sind dann
vom Netz vorher nicht gesehene Daten von diesem zu klassifizieren. Diese Phase gibt einen Auf-
schluss dartiber, mit welcher Genauigkeit das neuronale Netz neue Daten klassifizieren kann.

4.3 Neuronale Architekturen

Das kiinstliche neuronale Netz (engl.: ,,Artificial Neural Network®) ist grundlegend eine neuro-
nale Architektur, also ein Zusammenschluss von Neuronen. Diese Neuronen sind in Schichten
angeordnet und besitzen sowohl Eingabe als auch Ausgabe. Dieser Zusammenschluss kann auf
einer Feedforward-Architektur basieren, was so viel bedeutet, dass die Ausgabe jeder Schicht le-
diglich in die nachfolgende Schicht einflieRt, also ausschlieflich mit der Eingabe der Neuronen
der nachfolgenden Schicht verbunden ist. Des Weiteren wird ein ANN als ,,fully-connected* be-
zeichnet, wenn jedes einzelne Neuron einer Schicht mit allen Neuronen der vorherigen Schicht
verbunden ist. (Kussul, Baidyk und Wunsch 2010; Alazab und Tang 2019) Die einfachste Form
eines ANN ist das Perzeptron (engl.: ,Perceptron®), welches 1958 von Frank Rosenblatt vorge-
stellt wurde. (Rosenblatt 1958) Es basiert auf einer einzigen Schicht, welche zugleich Eingabe, als
auch Ausgabe reprisentiert. Eine Erweiterung dieser Architektur stellt das Multilayer Percep-
tron (sinngemdp: ,Vielschichtiges Perzeptron®) dar, welches neben einer jeweiligen Eingabe- und
Ausgabe-Schicht auch mindestens eine versteckte Schicht (engl.: ,,Hidden Layer®) besitzt. (Bow
2002; Matignon 2005)

Fiir die Gegentiberstellung wird im Folgenden eine vielschichtige Variante betrachtet, die sowohl
eine Eingabe- und Ausgabeschicht als auch mindestens eine versteckte Schicht besitzt. Thre Eig-
nung fiir die Klassifizierung von EEG-Daten kann je nach Konzeption variieren, weswegen sie im
spateren Verlauf des Entwurfs gegebenenfalls genauer spezifiziert wird. Alle im Folgenden vor-
gestellten neuronalen Modelle sind gleichzeitig auch ein ANN, da dies der umfassende Begriff

einer kiinstlichen neuronalen Architektur ist.

4.3.1 Multilayer Perceptron (MLP)

Durch das Erweitern der Architektur um versteckte Schichten entsteht aus einem Perceptron
eine vielschichtige Variante, die ebenso genannt wird. Multilayer Perceptrons (kurz: MLP) sind
neuronale Netze basierend auf der Feedforward-Architektur. Sie besitzen eine oder mehrere ver-
steckte Schichten. Am hiufigsten wird jedoch exakt eine versteckte Schicht verwendet. (Janczak
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2005)

Die dreischichtige Architektur umfasst demnach eine Eingabeschicht, eine versteckte Schicht
und eine Ausgabeschicht und ist ,,fully-connected*. Fully-connected Layers werden oftmals auch
als Dense Layer bezeichnet. Sowohl der Input Layer als auch die Hidden- und der Output Layer
eines Multilayer Perceptrons sind Dense Layer. Die Eingabeschicht (engl: ,,Input Layer®), {iber-
nimmt hierbei das Einlesen der Eingabedaten und erhilt eine Anzahl an Neuronen, die dem
Eingabevektor entspricht. In der versteckten Schicht verbirgt sich im ausgelernten Zustand der
GroRteil des Wissens eines MLP und dieser wird als versteckt angesehen, da fiir gewchnlich ledig-
lich die Eingabe und Ausgabe eines Netzes betrachtet wird und das Netz wihrend des Trainings
seine interne Gewichtung automatisch anpasst. Die Ausgabeschicht (engl: ,,Output Layer*) gibt
letztlich die Ausgabe aus, welche wiederum die Reprisentation dessen ist, was der Anwender von
einem Netz zu wissen vermag.

Das MLP bekommt demnach eine Eingabe von Daten, welche es dann, elementar betrachtet, von
Schicht zu Schicht weitergibt und wahrenddessen mit den internen Gewichten verrechnet, um
schlussendlich an jedem Ausgabeneuron einen Wert auszugeben. Diese Werte entsprechen ei-
nem Ausgabevektor, welcher als Ausgabe interpretiert werden kann. Angenommen es géibe ein
Ausgabeneuron fiir die Ausgabe ,,kein Anfall vorhanden* und ein weiteres fiir die Ausgabe ,,An-
fall vorhanden“. Dann wiirde das Netz fiir jedes dieser Neuronen einen Wert liefern, welcher im
Idealfall ,,1“ oder ,,0“ wire und somit eindeutig. Wenn eines der Ausgabeneuronen den Wert ,,1*
ausgibt, wihrend das andere ,,0* ausgibt, ist vom neuronalen Netz eine 100 prozentige Aussage
getroffen worden. Verglichen mit dem Label, liegt das Netz in diesem Fall also entweder zu 0%
richtig oder zu 100%. In der Regel ist diese Ausgabe jedoch nicht eindeutig. Denkbar wire eben-
falls, dass ein Netz mehrere Ausgaben nahezu gleichgewichtet, wie beispielweise, wenn die Werte
0.7 an einem der Ausgabeneuronen und 0.8 am anderen entsprichen. Auch wenn die 80 prozen-
tige Ausgabe des Netzes dem Label entspriche, wiirde hier von einer Abweichung gegentiber der
idealen Ausgabe gesprochen werden und somit wiirde der daraus errechenbare Fehlerbetrag die
interne Gewichtung beeinflussen. Dass ein Netz lernen kann, liegt vor allem daran, dass es seine
Gewichte im Trainingsprozess fortlaufend anpasst. Mittels sogenannter Backpropagation wird
die Abweichung mit den einzelnen Gewichten des Netzes verrechnet. Das Training wird fir ge-
wohnlich so lange durchlaufen, bis der Fehlerbetrag so gering wird, dass die Gewichte sich nur
noch minimal anpassen. Dieser Zustand wird dann als ausgelernt betrachtet.

Wie lange ein Training andauert und wie erfolgreich es ist, kann neben der Anzahl der Daten
auch tiber die Wiederholungen gesteuert werden. Demnach werden dem Netz, wahrend des Trai-
nings, die Trainingsdaten wiederholt prasentiert. Es wird hierbei von sogenannten Epochen ge-
sprochen. Die gewdhlte Anzahl an Epochen kann einen entscheidenden Einfluss darauf nehmen,

wie erfolgreich ein Training verlduft. Dies kann sich sowohl positiv auswirken als auch negativ.
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Sieht ein NN dieselben Daten zu hiufig, verliert es die Fahigkeiten zu abstrahieren. Es wiirde
sich zu sehr an dem Gesehenen orientieren und konnte bisher ungesehene Daten nicht ausrei-
chend korrekt klassifizieren. Dieses Phdnomen wird als Overfitting (sinngemdg: ,,Uberfiitterung*
oder ,,Uberanpassung") behandelt. Diesem kann unter anderem auch vorgebeugt werden, indem
sogenannte Dropout Layers (sinngemdpfs: ,,Aussetzungsschichten*) zwischen zwei Schichten plat-
ziert werden, welche mit einer vorher spezifizierten, gewissen Wahrscheinlichkeit die Ausgabe
der vorherigen Schicht auf 0 setzen wiirde. Zusammengefasst ist das Ziel somit, das neurona-
le Netz in einem Male zu trainieren, dass es klare Unterschiede zwischen den Klassen auch in
Grenzfillen erkennt und sich dennoch nicht zu sehr auf die Trainingsdaten stiitz, wenn es im
Folgenden bisher noch nicht gesehene Daten klassifizieren soll. Dieses Ziel wird auch als ,,Gene-
ralisierung® behandelt. (StatSoft Europe 2020)

4.3.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Eine weitere Architektur eines neuronalen Netzes im Bereich des maschinellen Lernens bildet
das Convolutional Neural Network (kurz: CNN). Dieses Netz zeichnet sich vor allem durch seine
vielen Schichten aus. Die Schichten eines neuronalen Netzes werden auch als Tiefe bezeichnet,
weshalb im Bereich der CNNs auch von ,,Deep Learning* (sinngemdfs: ,,tiefes Lernen®), als beson-
dere Form des maschinellen Lernens, gesprochen wird. (Chollet 2018; Aggarwal 2018) CNNs sind
somit eine zu betrachtende Alternative hinsichtlich der bereits genannten Feedforward-Netze.
Der Vorteil dieser Architektur liegt in der Erkennung von Mustern, welche sich in den Eingabeda-
ten wiederfinden. Das CNN ist ein faltendes neuronales Netz, weil es seine Eingabedaten durch
verschiedenste Operationen ,faltet“. Die Eingabe erfolgt bspw. zweidimensional durch Bildda-
ten, welche sich aus den Pixelwerten der Dimensionen Héhe und Breite zusammensetzen. Eine
dritte Dimension kann hinzukommen, wenn Farbbilder verwendet werden. Der RGB-Wert eines
Pixels bildet dann die dritte Dimension. Des Weiteren sind vom CNN erlernte Muster translati-
onsinvariant, was bedeutet, dass sie an jeder Position des Bildes wiedererkannt werden kénnen,
wihrend ein fully-connected NN ein Muster lediglich an der Position erkennen kann, in denen
es auch gelernt wurde. (Chollet 2018)

Grundlegend wird hier, gegeniiber dem MLP, von drei neuen Arten von Schichten gesprochen,
obgleich der Einsatz weiterer Schichten optional méglich ist. Der Convolutional Layer (sinngemdf:
,Faltungsschicht“) scannt die Pixelwerte der Eingabedaten und berechnet anhand eines Filters
(engl.: ,,Kernel“), mit dessen internen Gewichten, neue Werte. (Becker 2019) Der Filter ist hierbei
ein Fenster von fester GroRe (zum Beispiel 3x3) und wird auf ein gréBeres Fenster von Einga-
bedaten angewandt, was zu einer ,,Faltung“ fiithrt. (Becker 2019) Der Convolutional Layer wird

gingiger Weise gefolgt von einem Pooling Layer (sinngemdf: ,,Zusammenfithrungs-Schicht*) ver-
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wendet. (Dong und Liu 2018) Dieser fiihrt die Ausgabe des Convolutional Layer zusammen, indem
er die jeweils starksten, oder auch relevantesten, Signale an die nichsten Schichten weitergibt,
wodurch sich eine Reprisentation der Daten auf eine reduzierte Anzahl ergibt. (Becker 2019)
Dieser Effekt begiinstigt das Lernen in groRen Dimensionen, wodurch sich das CNN besonders in
der Verarbeitung von Bildern bewihrt. (Becker 2019; Alpar u. a. 2019) Der Dense Layer, welcher
analog zum Dense Layer der Feedforward Architektur ist, wird anschliefend zur Skalierung der
Ausgabe auf die gewiinschten Klassen genutzt. Die Matrizen, mit welchen sowohl der Convolutio-
nal Layer als auch der Pooling Layer rechnen, miissen vor der Einspeisung in einen Dense Layer
in den Vektorraum eingebettet werden, indem sie zu einem eindimensionalen Vektor ausgerollt
werden. Dies wird auch als ,,Flatten“ bezeichnet und durch den sogenannten Flatten Layer rea-
lisiert.

Die Architektur eines Convolutional Neural Networks ist in diesem Anwendungsszenario vor al-
lem deswegen von Relevanz, da es einen entscheidenden Vorteil bedeuten kann, vorher gesehene
Muster in EEG-Daten ortsunabhingig wiedererkennen zu kénnen. Da Anfallspotentiale nicht im-
mer denselben Verlauf nehmen, sich aber in Threm Vorkommen dhneln, kann hierdurch eventu-
ell eine Abstraktion erreicht werden, die andere Architekturen nicht bieten konnen. Die Eignung
eines CNNs fiir die Losung des Kernproblems der Anfallserkennung ist somit im Folgenden naher

zu beleuchten.

4.3.3 Recurrent Neural Network (RNN)

Bei der Verarbeitung von Sequenzen jeglicher Art gilt es, die Abhdngigkeiten innerhalb dieser
Sequenzen als weiteren Aspekt zu beriicksichtigen. Wahrend der Klassifizierung einer Sequenz
kann die Korrelation einzelner Segmente den entscheidenden Hinweis fiir die Klassifikation bie-
ten. Wahrend Eingaben in Form von Bildern oder Vektoren meist unabhingig von vorherigen
oder zukiinftigen Eingaben sind, verhilt es sich bei Sequenzen zumeist anders. Ein Text bspw.
bildet eine Sequenz aus mehreren Sitzen ab. Dieser wiederum bildet eine Sequenz aus Wortern
ab, deren Zusammenhang fiir die korrekte Deutung des Satzes von entscheidender Bedeutung
ist. Um wahrend der Verarbeitung einer Sequenz die anfangs verarbeiteten Informationen bei
der Klassifizierung berticksichtigen zu kdnnen, ist es unerlésslich, diese Informationen tiber die
Zeit hinweg halten zu kénnen. In diesem Zusammenhang kommen die rekurrenten neuronalen
Netze zum Tragen. Sie besitzen, anders als vorher genannte Architekturen, eine Art Gedéchtnis,
welches es ihnen erméglichen, vorher verarbeitete Eingaben einer Sequenz maRgeblich in die
derzeitige Eingabe hineinflieRen zu lassen. Des Weiteren erhalten RNNs die zeitliche Reihenfol-
ge aller Eingaben. (Ripper 2000) Auf diese Weise ist es auch mdglich, den Kontext eines Textes zu

erfassen.
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Grundlegend ist die Architektur eines rekurrenten neuronalen Netzes nicht allzu unterschiedlich
gegentiiber einem Multilayer Perceptron. Wahrend jedoch beim MLP jedes Neuron ausschlieR-
lich mit Neuronen der darauffolgenden Schicht verbunden ist, wird beim RNN die Ausgabe jeder
Schicht zum Zeitpunkt t ebenfalls in dieselbe Schicht zum Zeitpunkt t+1 erneut eingespeist. (Rip-
per 2000; Lange 2004) Hierdurch ergibt sich die Beeinflussung der aktuellen Eingabe durch bereits
gesehene Eingaben. Dieses Merkmal verdeutlicht die folgende Abbildung.

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung der Architektur eines RNN
(Eigene Darstellung)

Im Rahmen einer Ausarbeitung mit dem Themengebiet , Intelligente Systeme* im Jahr 2018 wur-
den die Charakteristika eines RNN bereits ndher beleuchtet. Hierbei wurde ebenfalls festgestellt,
dass ,wiederkehrende* neuronale Netze eine Beeintrichtigung des Lernprozesses hinsichtlich
langer Sequenzen aufweisen. Ein RNN ist dazu in der Lage, eine Korrelation zwischen den Ein-
gaben zu erkennen, indem vorherige Eingaben mafgeblich in die aktuell verarbeitete Eingabe
hineinflieRen ldsst und somit deren Ausgabe beeinflusst. In diesem Zusammenhang kann es zum
Schwinden oder Explodieren des Fehlergradienten kommen. (D’Errico u. a. 2015) Dies ist darauf
zurtickzufiihren, dass wihrend der ,,Backpropagation through time* (kurz: BTT) der Fehlergradi-
ent die einzelnen Schichten durchlauft. (Sherstinsky 2018) Ublicherweise wird nach jeder Schicht
eine Aktivierungsfunktion zur Skalierung der Ausgabe genutzt. Die sigmoid Aktivierungsfunk-
tion bspw. skaliert die Ausgabe auf einen Wertebereich von 0 bis 1. Die Ableitung einer sig-
moid Funktion liegt wiederum in einem Wertebereich von 0 bis 0,25 und mit eben dieser wird
der Fehlergradient wihrend der BTT multipliziert, was zu einer Skalierung des Fehlergradien-

ten auf maximal 1/4 des urspriinglichen Wertes fiihrt. (Aggarwal 2018) Mit zunehmender Anzahl

24



an Schichten wird sich der Fehlergradient somit dem Minimum approximieren, bis er ginzlich
schwindet. Wenn der Fehlergradient die frithen Schichten aber nicht erreicht, kénnen sie auch
nicht trainiert werden. (D’Errico u. a. 2015) Da die spiteren Schichten funktional von den vorhe-
rigen abhédngen, wiirde dies unweigerlich dazu fithren, dass das gesamte Netz beschadigt wird.
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Abbildung 4.2: Zeitlich kausale Darstellung einer RNN-Zelle
(Olah 2015)

4.3.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

Das Problem der Abhingigkeiten tiber einen langeren Zeitraum fiihrt zu einer weitergehenden
Entwicklung und damit ebenfalls zu einer neuen neuronalen Architektur, dem Long Short-Term
Memory (sinngemdfs: ,Langes Kurzzeitgedidchtnis“). Diese Architektur beugt dem Problem der
schwindenden Abhingigkeiten tiber laingerem Zeitraum vor, indem es einen sogenannten Zellzu-
stand (engl.: ,,Cell state) einfiihrt, welcher als Langzeitgedichtnis fungiert. Ebenfalls im Rahmen
der im vorherigen Absatz genannten Ausarbeitung ist die Eignung eines LSTM zur Vorbeugung
schwindender Fehlergradienten bereits erkannt worden. Im Wesentlichen wird die Architektur
des RNNs durch den besagten Cell State erginzt. Dieser erhélt seinen Zustand beim Durchlaufen
dreier Phasen, den sogenannten Toren des LSTM, welche jeweils durch ein Perzeptron gesteuert
werden.

Das erste Tor, welches der Zellstatus hierbei passiert, ist das Forget Gate. Dieses gibt dem Zell-
status die Informationen, welche seiner Daten vergessen werden und welche erhalten bleiben
sollen. Es ist somit fiir das Vergessen vorher gesehener Eingaben zustidndig. Im néchsten Schritt
durchliuft der Cell State das zweite Tor, welches als Update Gate, oder auch Input Gate, bezeich-

net wird und Aufschluss dartiber gibt, welche Informationen der aktuell verarbeiteten Eingabe
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in den Zellstatus einflieBen soll. Mit dem dritten und letzten Tor, auch bekannt als Output Gate,
wird der aktuelle Zellstatus aktualisiert und die Ausgabe festgelegt, welche sowohl in die nédchste
Eingabe als auch in den néchsten Layer hineinflief3t.

Ein entscheidender Vorteil des LSTMs ist die Eigenschaft, dass es seinen Zellzustand prinzipiell
vollkommen erhalten kann, indem es das Forget Gate so schaltet, dass es keine Informationen
verwirft. (D’Errico u.a. 2015) Indem das LSTM sein Forget Gate fiir gezielte Informationen 6ff-
net, wird ein Durchgang geschaffen, der in der Verrechnung mit dem Gradienten dafiir sorgt,
dass dieser erhalten bleibt. (Arbel 2010) Ferner wird der Fehlergradient rezirkuliert und das
Zustandssignal der Zelle in jedem Schritt aktualisiert. Dies beschreiben die Erfinder des Long
Short-Term Memory als "Constant Error Carousel"(kurz: CEC, sinngemdpf: ,,Karussel mit konstan-
tem Fehler*). (Sherstinsky 2018; Hochreiter und Schmidhuber 1997) Durch diesen Mechanismus
beugt das LSTM dem Problem der schwindenden Gradienten bei Langzeitabhingigkeiten vor.
(D’Errico u. a. 2015; Sherstinsky 2018)
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Abbildung 4.3: Zeitlich kausale Darstellung einer LSTM-Zelle
(Olah 2015)

4.4 Auswahl

Da sich jedes der beleuchteten Verfahren in gewisser Weise in der Praxis fiir einen speziellen
Bereich bewdhrt hat und sich somit unter jeweils anderen Aspekten fiir die Lésung eignen kénn-
te, muss im Folgenden entschieden werden, welche Verfahren verwendet werden sollen und wie
sie am erfolgreichsten eingesetzt werden konnen. Da das LSTM als besondere Variante des re-
kurrenten neuronalen Netzes einige bereits genannte Vorziige gegentiber dem klassischen RNN
mitbringt, wird das gewShnliche RNN an dieser Stelle bereits vernachlissigt. MutmaRlich kann
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den bewihrten Einsatzgebieten der vorgestellten Verfahren nun eine Gewichtung hinsichtlich
der Problemstellung zugeteilt werden. Da jedoch die Eignung der tibrigen Verfahren von diesem
Standpunkt aus nur geschitzt werden kann, wird vorerst jedes dieser Verfahren im folgenden
Kapitel entworfen und implementiert. Die Auswertung wird dann Aufschluss dariiber geben, ob
gewisse Verfahren im Nachhinein doch noch zu vernachléssigen sind. Um das hohe Ziel der ab-
soluten Genauigkeit weiter anzustreben, wird aus den implementierten ML-Verfahren eine Art
hybrider Verbund entstehen. Diese wird die geeignetsten Verfahren sinnvoll miteinander ver-
binden, um zu priifen, ob gewdhrleistet werden kann, dass Anfélle von der KI nicht iibersehen
werden. In der anschlieBenden Evaluation wird dann genauer erldutert, was erreicht werden
konnte und wie es erreicht wurde. Im Zuge dieser Arbeit wurde bewusst verstarkt auf die iiber-
wachten Lernverfahren gesetzt, da sie die tieferen Ansitze baten. Durch den 6ffentlichen Da-
tensatz stehen ebenfalls gelabelte Referenzdaten fiir das Training zur Verftigung, welche sich
in tiberwachten Verfahren fiir die Validierung eignen. Die untiberwachten Lernverfahren sollen
aber nicht génzlich vernachlissigt werden. Ferner sollen sie die Chance bekommen, sich bei der
Problemlsung zu bewihren und demnach ihren Anteil an der letztendlich erreichten Genauig-

keit beizutragen.
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5 Umsetzung

5.1 Bibliotheken

5.1.1 NumPy

Um wissenschaftliche Berechnungen in der Programmiersprache Python durchzufiihren, kann
die Bibliothek NumPy genutzt werden. Neben vielen Funktionen, wie bspw. fiir die lineare Al-
gebra, bietet NumPy vor allem eine Datenstruktur, die eine Vielzahl an Manipulations- und Be-
rechnungsméglichkeiten mit sich bringt. Dies ist das sogenannte NumPy Array, welches ein mul-
tidimensionales Array reprdsentiert. (van der Walt, Colbert und Varoquaux 2011) Fiir den An-
wendungsbereich des maschinellen Lernens wird dieses bspw. genutzt, um die Trainings- sowie
Testdaten zwischenzuspeichern und ihre Form zu verdndern. Die daraus entstehenden Daten-
strukturen kénnen dann an das entsprechende Lernverfahren tibergeben werden. Fiir neuronale
Netze im komplexeren Stil, wie dem LSTM, ist ein mehrdimensionales Array die Grundlage zur
Einspeisung der Daten. Fiir den Bereich der Elektroenzephalographie ergibt sich eine weitere
Nutzungsméglichkeit der NumPy Bibliothek, da sie ebenfalls die diskreten Fourier Transforma-
tionen beinhaltet, welche fiir die Extraktion spezifischerer Informationen aus einem Signal von
grofRem Mehrwert sein kann. Dieser Punkt wird im zugehdrigen Kapitel ,,Fast Fourier Transfor-

mation® nochmals aufgegriffen und naher erldutert.

5.1.2 MNE-Python

Ein bekanntes Format fiir den Export der Daten einer Elektroenzephalographie bildet das EDF-
Format (*.edf). Es bietet eine Vielzahl an Vorteilen gegeniiber der Alternative, lediglich die Signa-
le zu erfassen und in eine Textdatei zu speichern. Es bewahrt die Informationen tiber die einzel-
nen Kanile, deren Verschaltung und die Zeitpunkte, zu denen ein bestimmtes Ereignis eingetrof-
fen ist. Diese Zeitpunkte werden im Folgenden auch als Marker bezeichnet. Das EDF-Dateiformat
kann in Python ebenfalls eingelesen werden und muss somit nicht aufwindig in eine lesbare
Form gebracht werden. Diese Funktion wird von der Bibliothek ,, MNE-Python* bereitgestellt. Sie
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enthilt zudem umfangreiche Moglichkeiten, neurophysiologische Daten grafisch aufzubereiten,
visuell darzustellen und zu analysieren. (Gramfort u. a. 2013) Fiir diesen Anwendungsfall wurde
die MNE-Python Bibliothek jedoch vor allem dafiir genutzt, einzelne Bereiche von im EDF-Format
vorliegenden Daten ndher zu betrachten, um diese in darauffolgenden Schritten an den richtigen

Stellen in kleinere Fragmente zu zerlegen.

5.1.3 pandas

Die Bibliothek ,,pandas* bietet eine simple Mdglichkeit, Datenstrukturen tabellarisch darzustel-
len und iiber die Zeilen und Spalten gezielt auf die Daten zuzugreifen. Die sogenannten Dataf-
rames werden wie Tabellen behandelt und kénnen auch auf diese Weise manipuliert werden.
Spalten lassen sich bspw. tiber ihren Spaltennamen referenzieren und 16schen. Das Hinzufligen
weiterer Zeilen und Spalten an bestimmten Stellen des Dataframes ist ebenfalls moglich. Datafra-
mes sind zudem eine geeignete Methode, Datenstrukturen visuell auf ihre Konsistenz zu priifen.
Pandas bietet ebenfalls Funktionen, um Dataframes in eine .CSV-Datei zu exportieren und diese
wieder einzulesen. Somit stellt die Bibliothek auch ein Hilfsmittel fiir ein Backup-Konzept von
Datenstrukturen dar. Diese Bibliothek wird aufgrund einheitlicher Schreibweise im Folgenden
mit ,,Pandas” betitelt.

5.1.4 Matplotlib

Manchmal kann es einen entscheidenden Vorteil mit sich bringen, Daten, welche in einer Daten-
struktur vorliegen, grafisch dazustellen. Dies kann wie zuvor erwédhnt durch die Bibliothek Pan-
das in tabellarischer Form geschehen. Eine iibersichtlichere Form, hinsichtlich statistischer Aus-
wertungen, bieten jedoch Diagramme. Ein Tortendiagramm bspw. kann innerhalb eines Blickes
Aufschluss iiber die Verteilung der Daten auf die Klassen bieten. Ahnlich verhilt es sich bei
Zeitreihen, in welchen die Messdaten der Elektroenzephalographie ebenfalls vorliegen. Diese
kénnen mittels Zeitreihendiagramm einfach und tibersichtlich dargestellt werden. Die grafische
Darstellung tibernimmt die Matplotlib Bibliothek, welche zahlreiche Moglichkeiten bietet, Daten
zu ,,plotten”. Der Begriff ,,plot* orientiert sich hierbei an dem englischen Begrif fiir ,,zeichnen®.
Dariiber hinaus bietet Matplotlib ebenfalls die Moglichkeit, Diagramme zu beschriften, mit ei-
nem Gitternetz zu versehen oder Skalen ginzlich auszublenden, sodass nur die grafisch darge-
stellten Daten zu sehen sind. Dies kann vor allem dann von Vorteil sein, wenn einzig das Muster
der grafischen Darstellung verglichen werden soll und die Skalen keinen Mehrwert bieten. Eine
alternative Bibliothek zur grafischen Darstellung von Daten wire die ,,Plotly* Bibliothek, welche

dhnliche Vorziige bietet. Diese wurde im Rahmen dieser Arbeit allerdings nicht verwendet.
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5.1.5 TensorFlow mit Keras

Der Aufbau neuronaler Netze kann durch die Bibliothek ,, TensorFlow* entscheidend vereinfacht
werden. Simple neuronale Architekturen kénnen mit ihr in kiirzester Zeit entworfen werden.
Das dabei entstehende Netz wird auch als Modell (engl.: ,Model“) bezeichnet. Zudem bietet ,,Ten-
sorFlow GPU* die Moglichkeit, Berechnungen von der GPU durchfiihren zu lassen, statt, wie
herkémmlich, von der CPU. Berechnungen auf einer GPU durchzufiihren, kann diese drastisch
beschleunigen. (NVIDIA Corporation 2020) Mit der High-Level API ,Keras“ wird es zudem um
ein Vielfaches einfacher, tiefschichtige neuronale Architekturen zu entwerfen. Der Aufbau ei-
ner vielschichtigen Architektur kann sequenziell erfolgen, indem die einzelnen Schichten des
Netzes sequenziell mittels Keras‘ Sequential API gestapelt werden. Keras enthilt zudem auch
vorgefertigte Schichten fiir das Erstellen komplexerer Architekturen, wie dem LSTM. Mit Keras
entworfene Modelle kénnen auf Basis von Trainingsdaten trainiert und im weiteren Verlauf mit
Testdaten validiert werden. Keras bietet hierfiir entsprechende Funktionen, die einen Einblick in
die Trainingserfolge ohne eigenhindige Berechnungen erméglichen. Mit TensorFlow und Keras
entworfene Modelle kdnnen zudem fiir eine spitere Wiederverwendung abgespeichert werden,
um sie bei Bedarf wieder einzulesen. Die auf diese Art zwischengespeicherten Modelle sind nach
wie vor anpassbar und erweiterbar. Der Trainingsprozess kann durch sogenannte Checkpoints
unterbrochen oder zwischengespeichert werden, sodass ein spiteres Trainieren ab dem jewei-
ligen Checkpoint moglich ist. Besonders im Bereich von groRen Datendimensionen kann dies

hilfreich sein.

5.1.6 Keras Tuner

Modelle, die durch TensorFlow mit Keras modelliert werden kénnen, fahren in vielen Fillen zu-
néchst nicht die optimalen Resultate ein. Meist ist das Finden der idealen Parameter ein ,Trial
and Error“-Prinzip, bei dem immer wieder auf mutmaRlich guten Parametern ein Training be-
gonnen wird, welches sich im Nachhinein als besser oder weniger gut herausstellen kann. Um
dem Zeitaufwand der Versuche entgegenzuwirken, bieten die Entwickler der Keras Bibliothek
mit dem Keras Tuner eine automatisierte Losung an. Der Keras Tuner soll anhand von gegebe-
nen Bedingungen sdmtliche Parameter durchspielen und sich den Erfolg der Resultate merken.
Die zu wihlenden Parameter werden auch als Hyperparameter bezeichnet. Die Bibliothek bietet
zudem mehrere verschiedene Tuner. Der RandomSearch Tuner sucht auf zufilliger Basis nach
den besten Parametern in vorher definierten Bereichen. Ein weiterer Tuner ist der Hyperband
Tuner, welcher zunichst die Parameter zuféllig wahlt und auf ihnen trainiert, bis er nach einigen
Epochen unterbricht, um lediglich auf den bisher vielversprechendsten Parametern fortzufah-
ren. (Li u.a. 2018) Dieses Vorgehen kann das Tuning entscheidend beschleunigen. Ein Modell,

30



welches definierte Hyperparameter besitzt, wird als Hypermodel behandelt. Es ist méglich, Hy-
permodels in eine Subklasse auszulagern. In diesem Fall erhalten sie die Funktion build, welche
das Modell aufbaut. (Keras-Team 2020)

5.1.7 scikit-learn

Die Bibliothek “scikit-learn” ist fiir das Verwenden von ML-Verfahren in Python nahezu uner-
lasslich. Neben ihrer Vielzahl an Algorithmen und Datensitzen fiir den Bereich des maschinel-
len Lernens, bietet sie auch niitzliche Funktionen, die bspw. das Preprocessing entscheidend er-
leichtern kénnen. So wurden im Rahmen dieser Arbeit neben dem DBSCAN Algorithmus auch
verschiedenste Funktionen der scikit-learn Bibliothek zum Vorverarbeiten des Datensatzes ver-
wendet. Ein Beispiel hierfiir bietet das randomisierte Mischen des Datensatzes, um einer gliickli-
chen Verteilung der Daten vorzubeugen. Des Weiteren wurde scikit-learn dafiir genutzt, die Wer-
te der Daten auf einen Wertebereich zwischen 0 und 1 zu normieren, bevor sie an das jeweilige
ML-Verfahren iibergeben wurden. Diese und weitere Funktionen haben sich in der Praxis mitt-
lerweile etabliert und scikit-learn, welches auch oft mit sklearn abgekiirzt wird, vereint diese in
einer Bibliothek. (Pedregosa u. a. 2011)

5.2 Entwurf

5.2.1 Multilayer Perceptron

Der erste Entwurf zielte darauf ab, ein Gefiihl fiir die Daten zu bekommen und insbesondere ih-
re Beschaffenheit, Alleinstellungsmerkmale und Trainierbarkeit ndher zu untersuchen. Fiir die
ersten Trainings sollte eine Grund-Architektur verwendet werden, die in weiteren Schritten mo-
difiziert und gegebenenfalls revidiert werden wiirde.

In diesem Versuch lagen die Daten bereits in einem vorverarbeiteten Stand vor. Insgesamt gab
es 11500 Datenpunkte, wovon ein jeder genau eine Sekunde Messintervall reprisentiert. Diese
Sekunde umfasst ein Abtastintervall von 178 Samples. Somit liegen fiir jede Sekunde 178 Wer-
te vor, die in diesem Versuch auf eine Eingabeschicht von 178 Neuronen abgebildet werden. Die
versteckte Schicht einer 3-Schichten-Architektur muss nun entsprechend der Dimension des In-
put Layers entworfen werden. Im ersten Durchlauf wurden fiir den Hidden Layer 1.000 Neuronen
konzipiert. Die letzte Schicht, die Ausgabeschicht, sollte lediglich zwei mogliche Ausgaben tref-
fen konnen. Eine davon reprisentiert das Vorliegen eines Anfalls und die andere den normativen
Zustand. Fiir die Aktivierung der Dense Layer wurde in den ersten Schichten die ,,Rectified Linear
Unit* Aktivierung genutzt, welche im Folgenden auch als ReLU bezeichnet wird. Einzig die Aus-

gabeschicht erhielt eine sigmoid Aktivierungsfunktion, da diese in der Praxis hdufig zum Einsatz
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kommt. (Kroll 2013) Generell werden Aktivierungsfunktionen dazu verwendet, die Neuronen ei-
ner Schicht zu aktivieren. Man spricht hierbei auch davon, dass ein Neuron ,feuert”, dhnlich wie
beim biologischen Neuron. (Krausz 2018) Dies kann, wie bei der sigmoid Funktion durch einen
Schwellwert geschehen oder durch eine lineare Aktivierung.

Die Daten werden in zwei Instanzen aus Trainings- und Testdaten zerlegt. Der Anteil der Trai-
ningsdaten belduft sich hierbei auf 10000, womit fiir die anschlieRende Testphase noch 1500
Testdaten verwendbar sind. Um das Training mehrmals zu durchlaufen, wird vorab ebenfalls
die Anzahl der Epochen definiert. Eine zu hohe Anzahl an Epochen kann, wie bereits im vorhe-
rigen Kapitel beschrieben, ein ,,Uberfiittern“ begiinstigen. Jedoch kénnte auch eine zu gering
gewdhlte Anzahl dazu fithren, dass ein Netz Grenzfille noch nicht ausreichend gut klassifizieren
kann, da es den Schwellwert aufgrund mangelnden Wissens falsch definiert. Fiir den ersten An-
lauf liegt die Anzahl der Epochen bei 50. Im weiteren Verlauf wurde sie auf 30 reduziert, um die
Trainingszeit zu verringern und die Observation den anderen Einflussfaktoren zu widmen. So-
bald ein hinreichend starkes Netz entwickelt war, wurde die Anzahl der Epochen auf 300 erhéht,
um die endgiiltige Genauigkeit zu bestimmen. Ein noch héherer Wert schien keine positiven Aus-
wirkungen mehr auf die Genauigkeit zu nehmen.

Einen weiteren entscheidenden Einfluss auf das Training kann die Reihenfolge nehmen, in der
die Daten im Datensatz vorliegen. Angenommen die Daten wiirden eingangs nicht ausreichend
gemischt und es befdnden sich alle Anfallsdaten am Ende des Datensatzes. Somit konnte die Auf-
trennung in Trainings- und Testdaten dazu fithren, dass das Netz niemals auf Anfallsdaten trai-
niert werden wiirde, weil der Trainingsdatensatz keine enthilt. Dementsprechend schlecht wire
das Netz dann vermutlich in der Klassifizierung dieser Daten. Um diesem Problem vorzubeugen,
wurden die Daten auf randomisierter Basis gemischt.

5.2.2 Fast Fourier Transformation

Im weiteren Verlauf soll die Accuracy der Architektur noch weiter verbessert werden. Dies kann
einerseits erreicht werden, indem die Architektur verdndert wird oder durch die Verdnderung
oder Erweiterung der Eingabedaten. Letzteres kann zum Beispiel dadurch erreicht werden, dass
aus den bereits vorhandenen Daten neue Erkenntnisse gewonnen werden.

Mittels Fouriertransformationen lassen sich aus Signalen die enthaltenen Frequenzwerte ermit-
teln, indem sie in eine Frequenzfunktion konvertiert werden. Die Fast Fourier Transformation
gehort zu der Gruppe der Diskreten Fourier Transformationen und zeichnet sich durch seine na-
mensgebende Schnelligkeit in der Berechnung aus. Diese wird vor allem durch Reduktion der
Rechenschritte und gezieltes Vorsortieren der Summanden erreicht. (Mdser 2018)

Mittels der Fast Fourier Transformation, in dem Anwendungsfall der EEG-Daten, sollen die Fre-
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quenzspektren der Datenpunkte errechnet werden. Im weiteren Verlauf wird anhand eines Trai-
nings nachgewiesen werden, ob sich der Anteil der Frequenzen eines Datenpunkts auf die Klas-
sifizierung auswirken wiirde und somit dem Training dienen kann. Bei der Berechnung der vor-
liegenden 178 Samples mittels des FFT Algorithmus, ergeben sich weitere 178 Samples, welche
eine Punktsymmetrie in der Mitte aufweisen. Somit sind hier lediglich die ersten 50% der Werte
interessant, da die letzteren 50% keinen Mehrwert mehr bieten. Fiir das Beispiel wurden also nur
die ersten 89 Samples betrachtet und den 178 Rohdaten hinten angefiigt.

Durch das Hinzufiigen der Frequenzwerte kénnte der Trainingserfolg deutlich erhoht werden.
Dies kénnte darauf zuriickzufithren sein, dass sich wihrend eines Anfalls die Frequenz verin-
dert. Im Anwendungsfall der EEG-Diagnostik ist es jedoch unabdingbar, dass das Netz kein Vor-
liegen tibersieht. Ein Vorliegen zu erkennen, welches sich im Nachhinein als nichtig erwies, ist
eher vertretbar. Im Bereich der Informatik wird beim Missachten eines Vorliegens von einem
false-negative gesprochen und beim félschlichen Erkennen eines nicht vorliegenden Ereignisses
von einem false-positive. Ein wichtiger Schritt wire also klar die Unterscheidung zwischen false-
negatives und false-positives, in genau den Fillen, wo das Netz von der bekannten Losung, dem
Label, abweicht. Eine Minderung dieser false-negative Werte kann bspw. durch die Ausreiler-

Erkennung, auch genannt Anomaly Detection, erreicht werden.

5.2.3 Convolutional Neural Network

Eine Besonderheit, die es in der Konzeption eines Faltungsnetzwerks zu beriicksichtigen gilt, ist
die erweiterte Aufbereitung der Daten. Bis zu diesem Zeitpunkt war es moglich, die Daten als
Zeitreihen zu verarbeiten. Anders als beim MLP benétigt ein CNN eine zweidimensionale oder
dreidimensionale Eingabe. Dies ldsst wieder Riickschliisse auf den Anwendungsbereich der Bild-
verarbeitung schlieRen, in welcher das CNN am hiufigsten eingesetzt wird. Um die vorliegenden
Zeitreihen in ein CNN einspeisen zu kénnen, wire eine Moglichkeit, sie in eine grafische Darstel-
lung zu tiberfiithren, um sie anschliefend als Byte-Array an das CNN zu tibergeben. Diese Vorver-
arbeitung muss in der Implementierung entsprechend beriicksichtigt werden.

Farbbilder haben generell eine dreidimensionale Struktur, da sie eine Auflgsung besitzen, die sich
aus der Breite und Hohe an Pixeln ergibt. Die dritte Dimension ist hierbei der Farbraum. Jeder
Pixel besitzt einen RGB-Wert, also jeweils einen 8-Bit Wert fiir die Farbwerte Rot, Griin und Blau.
Diese Werte kdnnen als Tiefe des Bildes betrachtet werden. Fiir die grafische Darstellung eines
Signales werden moglicherweise lediglich Graustufen benétigt, die farbliche Darstellung mittels
RGB-Werten wire demnach eine iiberfliissige Funktion. Es kann somit grundlegend festgestellt
werden, dass sich die Ressourcen fiir das Verarbeiten von Bilddaten um zwei Drittel reduzieren

lassen, wenn lediglich ein 8-Bit Farbwert fiir die grafische Darstellung genutzt werden kann, wel-
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cher die Graustufen représentiert.

Ein weiterer kostspieliger Aspekt, hinsichtlich der Performance und Ressourcen, ist die Aufls-
sung eines einzelnen Bildes. Um ein Signal-Intervall von etwa einer Sekunde fiir einen Menschen
zu veranschaulichen, wiren Auflésungen im Bereich der High Definition, also 1280 Pixeln in der
Breite zu 720 Pixeln in der Hohe, schitzungsweise eine gute Grundlage. In einem Bild mit einer
Auflésung von 300 Pixeln in der Breite wiirde sich mit menschlichem Auge kaum noch etwas
erkennen lassen, was wiederum eine Diagnose erheblich erschweren wiirde. Ein CNN jedoch be-
trachtet, je nach Konfiguration, jeden einzelnen Pixel eines Bildes und ist somit viel eher in der
Lage, auch auf kleiner Auflésung, genaue Aussagen iiber ein Bild zu treffen. Wie bereits in vor-
herigen Kapiteln erwéhnt, ist fiir ein effektives Training mittels neuronaler Netze eine gewisse
Anzahl von Trainingsdaten notwendig. Mit zunehmender Anzahl wiirden sich die Kosten ent-
sprechend erhohen. Es gilt also, fiir die Bilddaten eine geeignete Auflésung zu finden, welche
kostentechnisch umsetzbar ist und die Resultate der Klassifizierung nicht negativ beeinflusst.
Ist die Vorverarbeitung abgeschlossen und die Trainings- sowie Testdaten liegen in einer geeig-
neten Datenstruktur vor, so kdnnen sie in das entsprechende CNN eingespeist werden. Dieses
faltende neuronale Netz muss den Dimensionen der Daten nach entworfen worden sein. Wie
bei anderen neuronalen Netzen sind spitere Anpassungen ein wichtiger Bestandteil der Opti-
mierung des Lernprozesses. Fiir den Anfang wurde die Eingabeschicht fiir eine Eingabe von Da-
ten mit der GroRe 300x300 vorbereitet. Im spdteren Prozess stellte sich jedoch heraus, dass ei-
ne Auflgsung der Bilder von 150 zu 150 Pixeln in diesem Fall vollkommen ausreichend ist. Die
Eingabeschicht ist anders als beim gewthnlichen NN ein Convolutional Layer, dessen Merkma-
le im vorherigen Kapitel bereits ndher betrachtet wurde. Wie tiblich, wurde darauffolgend ein
Max-Pooling Layer verwendet, welcher die Ausgabe der vorherigen Schicht faltet und die jeweils
stiarksten Werte durchldsst. Diese Faltung kann die Dimensionen der Daten drastisch reduzieren,
wodurch Trainings schneller oder tiefer durchgefiihrt werden kénnen. Sie sorgt auRerdem daftir,
einer Uberanpassung des Netzes entgegenzuwirken. (Chollet 2018) Basierend auf einem Modell
von Frangois Chollet (Chollet 2018) wurde die Ausgabe der ersten Schicht auf einen Wert von 32
festgelegt und mit jedem weiteren Convolutional Layer verdoppelt. Die Architektur wurde wah-
rend des Trainings unzihlige Male angepasst, bis das CNN schlussendlich eine zufriedenstellende
Genauigkeit erreichte.

In der endgiiltigen Architektur befinden sich vier Convolutional Layers, welche jeweils einen
darauffolgenden Max-Pooling Layer besitzen. Des Weiteren folgt ein sogenannter Flatten Layer,
welcher die zweidimensionalen Daten der vorherigen Schichten, auch genannt Feature Maps, in
eindimensionale Daten ausrollt. Dies ist erforderlich, damit sie im Folgenden von einer auf ein-
dimensionalen Daten arbeitenden Schicht entgegengenommen werden kénnen. Um einer Uber-

futterung entgegenzuwirken, wurde hier auRerdem der eingangs erwahnte Dropout Layer ver-
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wendet. Dieser fungiert hier mit einer 50 prozentigen Wahrscheinlichkeit als Aussetzer, indem
er die Ausgaben vorheriger Schichten auf 0 setzt. Die Wirksamkeit konnte durch anschlieRen-
de Testphasen bestétigt werden. Die ausgerollten Daten werden anschliefend durch zwei ge-
wohnliche Dense Layer geschickt und schlussendlich ausgegeben. Die einzelnen Convolutional
Layer besitzen aufsteigend 32, 64, 128 und 256 Filter und die Kernel-GriRe betrégt jeweils 3x3.
Die Max-Pooling Layers erhalten jeweils einen Kernel von 2x2, wodurch die Daten auf die Halfte
ihrer urspriinglichen GroRe skaliert werden. Der erste Dense Layer fangt die riesige Anzahl an
ausgerollten Werten ab und skaliert sie auf eine Ausgabe von 120 Neuronen, damit sie in der fol-
genden Schicht wiederum auf die zwei gewiinschten Ausgabeneuronen skaliert werden kénnen.
Die Ausgabeneuronen reprasentieren wie bekannt die Zustdnde ,,Anfall vorhanden* und ,,Anfall
nicht vorhanden®. Die Aktivierungen aller Schichten, abgesehen von der Ausgabeschicht, bildet
die ReLU Funktion. Die letzte Schicht erhielt eine sigmoidale Aktivierung aufgrund der vorheri-
gen Erkenntnisse in ihrer Verwendung beim MLP. Das Training zeigte jedoch, dass eine softmax

Aktivierung an der Ausgabeschicht bessere Ergebnisse erzielte.

5.2.4 Anomaly Detection

Bei der Anomaly Detection (sinngemdf: ,,Erkennung von Anomalien®), welche oft auch als Out-
lier Detection (sinngemdpfs: ,,Erkennung von AusreiRern®) betitelt wird, handelt es sich um ein
Verfahren zur Ermittlung ungewohnlicher Daten innerhalb eines Datensatzes. Dieses kann rein
statistisch geschehen, etwa durch die Abweichung vom Mittelwert zuziiglich Toleranzwerten. Da
es in diesem Fall jedoch um das Priifen der Eighung maschineller Lernverfahren geht, wird die
Anomaly Detection, auch Outlier Detection genannt, ebenfalls durch ein maschinelles Lernver-
fahren représentiert.

Es ist grundsitzlich denkbar zur AusreiRer-Erkennung ein neuronales Netz zu verwenden, wie
es im Vorfelde bereits behandelt wurde, jedoch wére der Mehrwert in diesem Fall nicht gegeben,
da bereits ein neuronales Netz zur Klassifikation entworfen wurde. Fiir das Erkennen von Ausrei-
Bern wird demnach auf ein untiberwachtes Lernverfahren zuriickgegriffen. In vorherigen Kapi-
teln wurden diese Lernverfahren bereits kurz vorgestellt und in diesem Zusammenhang auch die
Clusteranalyse. Das Clustern von Daten hat den Vorteil, dass Ausreifer nicht einfach der Klasse
zugeordnet werden, von derer die Abweichung am geringsten ist, so wie es bei der Klassifizie-
rung der Fall wire. Daten, die nicht eindeutig einem Cluster zugeordnet werden kénnen, erhal-
ten stattdessen ein eigenes Cluster oder werden als Ausreifler gekennzeichnet. Demnach bilden
Cluster, welche lediglich ein Datum oder ein klar definiertes Minimum an Daten enthalten die
Ausreif3er.

Ein gidngiger Clustering-Algorithmus ist der sogenannte DBSCAN Algorithmus, was fiir den Na-
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men ,,Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise* (sinngemdf: ,,Auf Dichte basie-
rende, raumliche Clusteranalyse in Anwendungen mit Rauschen®) steht. Dieses Verfahren wird
genutzt, um Samples mit hoher Dichte zu finden und diese zu Clustern zu erweitern. (scikit-learn
developers 2019) Mittels des Epsilon Werts wird die maximale Distanz eines Samples festgelegt.
DBSCAN erzeugt zunidchst einige Kernpunkte, die es fiir zentral hilt. Anhand dieser werden die
ersten Samples, welche laut Epsilon erreichbar sind, diesem Kernpunkt zugeordnet und erzeugen
somit ein Cluster, vorausgesetzt, die zweite Bedingung wire ebenfalls erfiillt. Bei dieser handelt
es sich um einen weiteren Wert, welcher vorgibt, wie viele Samples mindestens notwendig sind,
um ein Cluster bilden zu kénnen. Am Ende ist hierdurch eine endliche Anzahl an Clustern ent-

standen.

5.2.5 Long Short-Term Memory

In der Konzeptionierung eines LSTMs sind gegeniiber den vorherigen Modellen weitere Aspek-
te zu beachten, da es aufgrund seines Aufbaus ein wesentlich tieferes neuronales Netz ist, wie
bspw. das vorgestellte Modell des Multilayer Perceptrons. So besitzt ein LSTM moglicherweise
ein eigenes Feedforward-Netz, in welches die Ausgaben der LSTM Schichten hineinflieRen. Die
LSTM Schicht als solche wurde im vorherigen Kapitel bereits ndher betrachtet. Mit dem letzten
Dense Layer kann die Ausgabe des Netzes dann auf die gewiinschte Anzahl an Ausgabeneuronen
skaliert werden.

Grundsitzlich ist der Aufbau des Long Short-Term Memorys dennoch iiberschaubar hinsichtlich
des Modells des CNNs. Es werden zumindest im klassischen Einsatz keinerlei Faltungen oder der-
gleichen vorgenommen. Gemischte Ansdtze zwischen dem, im Bildverarbeitungskontext ange-
siedelten, Convolutional Neural Network und dem, auf sequenziellen Daten arbeitendem, LSTM
wiren aber ebenfalls durchaus denkbar. Als Beispiel sei hier die Videoverarbeitung genannt, bei
der es sowohl Bilddaten als auch sequenzielle Daten gibe. Die Entscheidung, welcher der Kontex-
te mehr Aussagekraft fiir eine Klassifizierung bieten wiirde, kann je nach Anwendungsfall vorher
getroffen werden. Sei es durch eine Gegeniiberstellung beider Verfahren, oder eben durch eine
Nutzung als hybride Architektur.

Der Aufbau des im Rahmen dieser Arbeit entworfenen Long Short-Term Memory Architektur
beschrinkt sich auf eine oder mehrere LSTM Schichten, gefolgt von mindestens zwei Dense Lay-
ern. Der Test wiirde entscheiden, wie die Anzahl der Schichten zu wéhlen ist. Das Ergebnis ei-
niger Trainings zeigte, dass bereits ein einzelner LSTM Layer eine gute Wahl darstellt und das
Netz im Vergleich zur tieferen Schichtung deutlich schneller lernen kann. Entscheidend fiir den
Erfolg des Trainings waren, neben der Wahl der Anzahl jeder Schicht, vor allem die Anzahl der
Gewichte. Da gerade die LSTM Schicht aufgrund ihrer Beschaffenheit einen groRen Anteil an der
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Performance beansprucht, war die Entscheidung, hinsichtlich zur Verfiigung stehender Rechen-
leistung, ebenfalls kostentechnischer Natur. Die LSTM Schicht bekam letztlich 100 Neuronen und
der erste Dense Layer wurde mit ebenfalls 100 Neuronen darauf angepasst.

Wihrend des Trainings, welches sich als dulerste Herausforderung entpuppte, wurde die Anzahl
der Gewichte und Schichten oft angepasst. Genannte Werte entsprechen somit dem Endresultat.
Des Weiteren wurde hier ebenfalls Gebrauch von einem Dropout Layer gemacht, welcher sich, oh-
ne groflen Kostenaufwand, deutlich auf das Ergebnis auswirkte. Dieser wurde hinter dem LSTM
Layer platziert. Die Wahrscheinlichkeit, mit der die Ausgabe der LSTM Schicht ausgesetzt wird,
wurde auf 50% festgelegt und nach einigen Versuchen mit anderen Werten auch dabei belassen.
Der letzte Dense Layer war aufgrund der gewlinschten Ausgabe von zwei Werten bereits im Vor-
aus auf 2 Neuronen festgelegt. Fiir den ersten Dense Layer wurde die ReLU Aktivierung genutzt.
Die Ausgabeschicht erhielt eine softmax Aktivierung, da sie sich bereits beim CNN bewéhrte.
Fiir das Einspeisen der Daten in das LSTM war es notwendig, eine weitere Dimension zu erzeugen,
da das LSTM keine Vektoren entgegennimmt, sondern ausschlielich Matrizen. Zur Einspeisung
von Vektoren wiren ebenfalls Einbettungs-Schichten, sogenannte Embedded Layer, verwendbar.
Diese sind jedoch an gewisse Parameter wie bspw. die StapelgréRe (engl.: ,batch size*) oder die
Worterbuchlidnge gebunden. Nach wenigen Trainingsversuchen mit einem Embedding Layer im
Modell, welcher das Training des LSTM zu blockieren schien, wurde stattdessen der vorher ge-
nannte Ansatz gewahlt.

5.3 Implementierung

5.3.1 Multilayer Perceptron

Die Implementierung einer Feedforward-Architektur war in frithen Tagen um ein Vielfaches
komplexer, als sie es heutzutage ist. Mussten anfangs noch alle Kalkulationen, welche inner-
halb des neuronalen Netzes stattfinden, von Hand geschrieben werden, so werden diese mitt-
lerweile von etwaigen mdglichen Bibliotheken im Hintergrund entworfen. Das hat, neben dem
verminderten Implementierungsaufwand, auch den Vorteil, dass es in der Berechnung der neu-
en Gewichtung der einzelnen Neuronen zu weniger Fehlern kommt. Abgesehen davon ist der
verminderte Implementierungsaufwand immer auch eine Bereicherung hinsichtlich der Uber-
sichtlichkeit des Programmcodes, welches die maschinellen Lernverfahren nutzt und somit ist
das entworfene System auch leichter erweiterbar.

Die im vorherigen Kapitel bereits vorgestellte Bibliothek TensorFlow tibernimmt zum Beispiel
die Berechnung der Matrizen und Vektoren, den sogenannten Tensoren. Ferner stellt es bereits
eine Vielzahl an Bausteinen fiir den Aufbau einer neuronalen Architektur zur Verfiigung.
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Im ersten Schritt wurden also die benétigten Bibliotheken geladen, um im weiteren Verlauf mit
Thnen zu arbeiten. Nun soll die in der Theorie entworfene neuronale Architektur mittels der Bi-
bliothek TensorFlow modelliert werden. Hierzu bietet Keras, als Erweiterung zu TensorFlow, das
Modul layers an, welches wiederrum eine Vielzahl vorgefertigter Schichtarten beinhaltet. Bei
der Feedforward-Architektur flieBen die Ausgaben der einzelnen Schichten ausschlieRlich in die
nachfolgenden Schichten ein, die Verarbeitung verlduft also linear und unidirektional. Die Akti-
vierungsfunktion kann jeder Schicht bereits bei der Erstellung mitgegeben werden. Hier wurde
anfangs die ReLU-Funktion gewahlt. Die Schichten werden dem Modell bereits in einem Kon-
struktor tibergeben. Dies ermdglicht Keras durch den Modelltyp ,,Sequential®, welcher einen
linearen Stapel von Schichten reprisentiert. (Chollet u.a. 2015) Mittels der Funktion textitfit,
welche durch das Modell aufgerufen wird, wird das Training angestoen. Hierbei miissen der
Funktion bereits die Trainingsdaten in korrekter Dimensionierung, die zugehorigen Labels in
gleicher Reihenfolge und die Anzahl der zu trainierenden Epochen mitgegeben werden. Ist das
Training dann abgeschlossen, kann mit der Evaluation fortgefahren werden. Mittels der Funk-
tion textitevaluate werden die Testdaten und deren Labels dem Modell iibergeben. Die Ausgabe
der Testphase erfolgt als Metriken, die ebenfalls vorweg definiert werden. In diesem Fall wurde
der Verlust und die Accuracy des Netzes ausgegeben.

Sobald die Architektur des Modells mittels zahlreicher Anpassungen perfektioniert wurde und
nicht weiter verdndert wird, kann diese erneut auf die Daten trainiert werden und als vortrai-
niertes Modell abgespeichert werden, um im spateren Verlauf nicht notwendigerweise vor je-
der Nutzung des Netzes die Trainingsphase erneut durchlaufen zu miissen. Dies wird mittels der
Funktion textitsave erreicht, welche wieder vom Modell aufgerufen wird. Keras bietet mit dieser
Funktion das Speichern des aktuellen Zustandes der Gewichte und der Architektur des neurona-
len Netzes in einer Datei des Formats H5 (*.h5), welche durch die zugehérige Funktion textitload
wieder eingelesen werden kann und das vorher gespeicherte Modell zuriickgibt. Das mittels der
textitload Funktion geladene Modell kann erweitert und trainiert werden, sodass ein Training

gezielt unterbrochen und spiter weitergefiihrt werden kann.

5.3.2 Vorverarbeitung der Daten

Da die erste Architektur zum Lernen der Merkmale in den Daten in seinem Grundzustand ent-
worfen wurde, gilt es im Weiteren, die Daten auf die Eingabeschicht der Architektur vorzuberei-
ten. Dies wird im sogenannten ,,Pre-Processing” vorgenommen, welches gleichzeitig dazu dient,
einen Uberblick tiber die Daten zu gewinnen. Im ersten Schritt wird hierbei das vorliegende For-
mat der Daten betrachtet. Dies ist notwendig, um eine geeignete Methode zu finden, sie in ei-

ne Datenstruktur zu importieren. Meist liegen Trainingsdaten in gdngigen Formaten wie dem
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Plaintext TXT-Format oder dem CSV-Format vor. Im letzteren Fall kénnen die Daten wiederum
von Programmen wie Excel aus dem Hause der Microsoft Corporation grafisch aufbereitet in
einer Tabellenstruktur angezeigt werden. Um die Daten dhnlich aufbereitet auch im Programm-
code ausgeben lassen zu kénnen, wurde die Python Bibliothek Pandas verwendet, welche eine
geeignete Datenstruktur mit dem ,,Dataframe* anbietet, die wiederum zweidimensionale Daten
in tabellarischer Form anzeigen kann. Die Bibliothek wurde bereits zu Beginn des Kapitels ndher
beleuchtet.

Bei dem Import der Daten muss das vorliegende Format entsprechend beriicksichtigt werden
und in diesem Fall die CSV-Datei mittels Pandas Funktion textitread_csv eingelesen. Hierbei kann
zusitzlich angegeben werden, anhand welchen Kriteriums die Spalten separiert werden sollen.
Meist sind im CSV-Format die Daten komma-separiert, was auf den Namen ,,Comma-Separated
Values*, fiir welches CSV die Abkiirzung bildet, zuriickzufithren ist. Nicht uniiblich ist jedoch
auch das Vorliegen der Separation durch Semikola. Der sogenannte Separator kann der Funk-
tion einfach mitgegeben werden, sodass die Daten entsprechend separiert in die Datenstruktur
aufgenommen werden. Die auf diese Art eingelesenen Daten sind nun bereits in einem Dataf-
rame vorliegend, sodass sie zur Kontrolle direkt tabellarisch angezeigt werden konnen. Da die
Daten in diesem Fall bereits tiber eine Klasse verfiigen, also kategorisiert sind, konnen sie auch
kategorisiert betrachtet werden. Durch die Pandas Funktionen groupby und size lassen sich die
Kategorien gruppieren und deren Anzahl an Datenpunkten jeweils aufzeigen. Die Aufteilung ver-
rdt direkt, dass jede Kategorie dieser Daten denselben Anteil aufweist. Die einzelnen Kategorien
wurden bereits im Vorfeld ndher erldutert. Bibliotheken wie ,,palettable* konnen diese Vertei-
lung dann noch grafisch anschaulicher aufbereiten, wie bspw. durch ein Tortendiagram.

Im Folgenden gilt es nun die Dimensionen der Daten abzuschitzen. Um ein erfolgreiches Training
zu gewdhrleisten, ist es unerlisslich, Daten in ausreichender Zahl und Variation zur Verfiigung
zu stellen, um ein Overfitting zu vermeiden. Da Elektroenzephalographien meist tiber einen lan-
geren Zeitraum durchgefiihrt werden und die dabei auftretenden Potenziale praktisch zu jedem
Zeitpunkt erfolgen kénnen, wire eine Einspeisung der Rohdaten in das neuronale Netz vermut-
lich nicht zielfithrend. Besser jedoch wire eine Zerlegung in Fragmente, die klein genug sind,
um sie ausschlieRlich einer Kategorie zuweisen zu konnen. Hierbei unterscheiden sich vorver-
arbeitete, offentliche Datensitze, wie der fiir diesen Versuchsaufbau verwendete, gegentiber ro-
hen Messdaten oder sogar Echtzeit-Daten. Wo der 6ffentliche Datensatz bereits kategorisiert war
und keinerlei Zerlegung mehr bedarf, miisste ein Rohdatensatz noch sinnvoll unterteilt werden.
Um ein Training und anschlieBenden Test auch auf neuen Daten zu erméglichen, miissten diese
zunichst in das Format gebracht werden, welches auch die maschinellen Lernverfahren erwar-
ten. Wie in vorherigen Kapiteln bereits genannt, umfassten die einzelnen Fragmente jeweils 178
Samples und entsprachen einem Intervall von einer Sekunde. Die Python Bibliothek ,,NumPy*
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bietet zahlreiche Funktionen, die das Verarbeiten und Rechnen mit mehrdimensionalen Daten
ermoglichen. Um die Daten unterteilen zu konnen, wiirden sie aus dem Dataframe in eine geeig-
netere Datenstruktur, wie dem NumPy-Array, gebracht werden. Diese gleicht dem klassischen
Array, wie es aus anderen Programmiersprachen bekannt ist, bietet jedoch noch eine Vielzahl an
Manipulationsmdglichkeiten. Die Umwandlung in ein NumPy-Array erfolgt durch die Pandas Bi-
bliothek mit der Funktion textitvalues, welche vom Dataframe selbst aufgerufen wird und seine

Werte als NumPy Array zuriickgibt.

5.3.3 Fast Fourier Transformation

Die schnelle Fourier Transformation ist als spezielles Verfahren der Diskreten Fourier Transfor-
mationen durch seinen Bruchteil an Rechenschritten eine vorteilhafte Wahl fiir die Transforma-
tionen von Signalen dieses Ausmafes. Durch die hohe Anzahl an Signalen kommt jedoch auch
bei der schnellen Fourier Transformation schon eine betréchtliche Verarbeitungszeit zustande.
Die Transformation ist in Python Bestandteil der Bibliothek NumPy, welche im Vorfeld bereits
verwendet wurde, um Arrays zu manipulieren, beziehungsweise Berechnungen mit ihnen durch-
zufithren. Das Modul FFT von NumPy bietet hierzu einige Funktionen fiir die Verarbeitung von
Signalen mittels Diskreter Fourier Transformation von eindimensionalem Raum bis hin zu n-
dimensionalem Raum. Es gibt ebenfalls die Moglichkeit, die inverse DFT durchzufiihren. Fiir die-
sen Anwendungsfall wurde auf die eindimensionale DFT zuriickgegriffen, welche durch die Funk-
tion textitnumpy.fft.fft repréasentiert wird. Da die Riickgabe der Fast Fourier Transformation fiir
jedes Signal einer komplexen Zahl entspricht, ist es fiir die folgende Verarbeitung notwendig,
den absoluten Anteil der komplexen Zahl zu erhalten, wihrend eine Umwandlung in reale Werte
diesen Anteil verwerfen wiirde. Somit wird nach der Transformation aller Signale der absolute
Anteil der gesamten Ausgaben in eine neue Datenstruktur aufgenommen. Ein Kernmerkmal der
FFT ist, dass die Ausgabe eine Symmetrie aufweist. Die 178 Samples des jeweiligen Signals wer-
den also auf eine Ausgabe von 178 Werten transformiert, welche symmetrisch ist und somit die
89 ersten Werte spiegelt. Fiir das spatere Training konnen wie im Vorfeld bereits genannt daher
die zweiten 89 Werte verworfen werden, da sie keinen Mehrwert mehr bieten. Die sich daraus er-
gebenden 267 Werte pro Datenpunkt (178 Samples + 89 FFT Samples) kdnnen nun jeweils wieder
als Zeile in ein Dataframe geschrieben werden, von dem aus sie mittels Pandas* Exportfunktion
to_csv unter Angabe des gewiinschten Separators wieder in ein .CSV-Format gebracht werden.
Diese Datei enthdlt nun demnach die vorverarbeiteten Daten und kann im weiteren Verlauf wie-

der eingelesen und dem neuronalen Netz eingespeist werden.
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5.3.4 Convolutional Neural Network

Um auf den vorliegenden Daten trainieren zu kénnen, mussten diese, wie bereits erwihnt, zu-
néchst in ein geeignetes Format gebracht werden. Hierbei kommt die Bibliothek Matplotlib zum
Einsatz, welche sich dazu eignet, Zeitreihen grafisch darzustellen. Da die Zeitstempel fiir die Klas-
sifizierung von Anfillen keinen Mehrwert bieten, wurde hier stattdessen kurzerhand ein Array
mit einer Range von 1 bis 267 erzeugt, welches als Dimension Zeit fungiert. Durch das ,,Plot-
ten” der Daten in Relation zum kiirzlich erzeugten Array wird die Amplitude sichtbar. Die Da-
ten enthalten, wie eingangs erwihnt, jeweils 178 Samples aus der Messung selbst, gefolgt von 89
FFT-Werten. Der erzeugte Plot dient hier jedoch nur der visuellen Betrachtung, wahrend die hin-
terlegte ,,Figure* (sinngemdpf: ,,Abbildung*) diese Darstellung logisch représentiert. Diese Figure
kann nun tiber ein ,,Canvas“ (sinngemdfs: ,,Leinwand*) gezeichnet und in ein Array transferiert
werden, welches zu diesem Zeitpunkt dann bereits das Bild in Bytes beinhaltet.

Durch eine zusitzliche Bibliothek namens PIL und ihrem Modul Image kann nun aus einem Byte-
Array wieder ein Bild erzeugt werden. Dieser Workaround war notwendig, um das Bild aus dem
Plot zu extrahieren, damit es im Folgenden manipuliert werden kann. Fiir die Klassifizierung von
Anfillen in EEG-Daten ist es keinesfalls notwendig, die RGB oder gar RGBA (RGB + Alpha) Kanile
zu besitzen. Diese wiirden eine Komplexitdt mit dem Faktor mal drei, bei RGBA sogar mal vier,
bedeuten. Da die Darstellung der Werte ohnehin einfarbig in blau erfolgte, war es demnach sinn-
voll, die Bilddaten zuni4chst in Graustufen umzuwandeln. Hierfiir bot das Image Modul von PIL die
entsprechende convert Funktion. Das daraus erzeugte Bild konnte anschlieRend iiber die NumPy
Funktion asarray in ein Array zuriickgeschrieben werden. Durch eine simple Schleife lie sich so-
mit der gesamte Datensatz in graustufige Bilddaten umwandeln, welche mittels vstack Funktion
von NumPy wieder zu einem gesamten Datensatz gestapelt werden konnten.

Das Modell des CNN wurde daraufhin, dem Entwurf entsprechend, erzeugt. Hierzu wurde, wie
beim MLP bereits, der Sequential Konstruktor von Keras genutzt, um aus den sequenziell an-
geordneten Schichten direkt das Modell erzeugen zu kénnen. Die Schichten umfassen die vier
Convolutional Layer, welche jeweils gefolgt von einem Max-Pooling Layer verwendet werden.
Da aufgrund der vorherigen Konvertierung in graustufige Bilder nur noch zweidimensionale Da-
ten vorliegen, konnen hier jeweils die zweidimensionalen Layers verwendet werden. Die Klas-
sen hierfiir werden in Keras als Conv2D und MaxPooling2D betitelt. Wahrend der Convolutional
Layer jeweils die Anzahl der Filter, die Kernel-Grée von 3x3 und die ReLU Aktivierungsfunktion
erhielt, wurde dem Max-Pooling Layer lediglich die Pool-GréRe von 2x2 mitgegeben. Als nichs-
tes folgt der Flatten Layer, welcher durch die gleichnamige Klasse erzeugt wird und keine Pa-
rameter bendtigt. AnschlieRend wird der bereits aus dem MLP bekannte Dropout Layer mit der
Dezimalzahl 0.5 als Parameter erzeugt, welche der 50 prozentigen Aussetz-Wahrscheinlichkeit
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entspricht. Zum Schluss folgen die Dense Layer mit 120 Neuronen im ersten und 2 Neuronen im
zweiten Layer. Die Aktivierungen werden ebenfalls als Parameter mitgegeben und entsprechen
dem Entwurf mit der ReLU Funktion im ersten Layer und der softmax Funktion in der Ausgabe-
schicht.

Anders als beim vorherigen Modell und beim folgenden LSTM, ist das Trainieren auf Bilddaten
deutlich zeitintensiver, zeigt dafiir aber wesentlich schneller Erfolge. Generell eignen sich CNNs
durch diesen Umstand am ehesten fiir das Trainieren auf wenigen Daten. (Chollet 2018) Die An-
zahl der zu trainierenden Epochen wurde demnach auf 200 Epochen gesetzt. Die Auswertung
einiger Testphasen bestétigte diese Annahme, wie auch bereits erwdhnt, wodurch die Anzahl
der Epochen auf 150 reduziert wurde.

5.3.5 Long Short-Term Memory

Ahnlich wie beim CNN kann die Architektur des LSTM ebenfalls mittels des Sequential Konstruk-
tors von Keras entworfen werden. Statt der beim CNN gewéhlten Faltungsschichten, kommt in
diesem Modell die LSTM-Schicht zum Einsatz. Sie bietet bereits all jene Merkmale, die ein LSTM
reprasentiert und reduziert somit den Implementierungsaufwand enorm. Die einzelnen Gatter
einer LSTM-Zelle, die im Vorfeld bereits vorgestellt wurden, sind in diesem Layer bereits inte-
griert und auch die Aktivierungsfunktionen werden bereits beriicksichtigt. Dieser Schicht sind
somit nur noch die Anzahl der zu verwendenden Neuronen und die zu erwartenden Eingabedi-
mensionen mitzugeben. Mittels des Parameters return_sequences kann zuséatzlich gewahlt werden,
ob der Layer als Ausgabe ebenfalls eine Sequenz liefern soll. Dies war hinsichtlich des darauf-
folgenden Dense Layers allerdings nicht gewiinscht. Wire ein zweiter LSTM Layer, dem ersten
nachfolgend, zum Einsatz gekommen, hitte die Ausgabe einer Sequenz im ersten Layer wieder-
um Sinn ergeben, da dieser ebenfalls eine Sequenz verarbeiten wiirde. Auf Grundlage einiger
Versuche folgt dem LSTM Layer im endgiiltigen Modell allerdings ein Dropout Layer, statt wie
erwartet der Dense Layer. Dieser wird durch den gleichnamigen Layer von Keras in das Modell
integriert. Als Parameter erhdlt dieser lediglich die Wahrscheinlichkeit, mit der er die Ausgabe
vorangehender Schichten ausldsst. Diese betrdgt im Versuchsaufbau 50% und wird dem Layer
als Dezimalzahl 0.5 iibergeben. Darauffolgend werden nun die Dense Layers in das Modell aufge-
nommen. Da aufgrund der Perfomance die LSTM-Schicht auf 100 Neuronen beschrankt wurde,
werden auch dem Dense Layer lediglich 100 Neuronen, auch bezeichnet als ,,units*, als Parameter
libergeben. Die Aktivierungsfunktion des ersten Dense Layers bildet die ReLU Funktion, wahrend
fur die Ausgabeschicht eine softmax Aktivierung gewahlt wurde. Die Ausgabeschicht ist analog
zu ithrem Vorginger ebenfalls ein Dense Layer und bekommt zwei Neuronen. Diese reprisen-
tieren, wie auch in den vorherigen Implementierungen, die Zustdnde ,,Anfall vorhanden* und
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»Anfall nicht vorhanden* fiir die jeweilige, verarbeitete Sequenz.

Ebenfalls wie in den vorherigen Implementierungen, wird das Modell mittels compile tibersetzt
und anschlieBend das Training mittels fit gestartet. Die zusétzliche Dimension, die der LSTM
Layer erwartet, wird durch die Angabe None erzeugt, welche den Arrays mit den Trainings- und
Testdaten bei der Parameteriibergabe angehingt wird. Die Manipulation der Arrays wird von der
Bibliothek NumPy durch diese Schreibweise erheblich erleichtert. Mittels der Keras Funktion eva-
luate wird auch hier wieder die Testphase eingeleitet und das Ergebnis mitsamt der Genauigkeit
des Netzes zuriickgegeben. Wie bereits bekannt wird das Netz auch in diesem Fall wieder fiir eine

spdtere Wiederverwendung gespeichert.

5.4 Auswertung der Testresultate

Um ein Geftihl fiir die Genauigkeit der einzelnen Modelle zu bekommen, reicht es hinsichtlich
des Anwendungsfalls nicht aus, die Accuracy des jeweiligen Modells zu erhalten. Diese gibt zwar
korrekterweise an, mit welcher Genauigkeit das Netz in der Lage ist, Daten zu klassifizieren, je-
doch wird hierbei nicht unterschieden, welcher Art die falsch klassifizierten Daten angehérten.
Dies mag in vielen Bereichen auch gar nicht notwendig sein. Im medizinischen Umfeld jedoch
ergibt sich ein Unterschied hinsichtlich dessen, ob eine vorliegende Erkrankung iibersehen wur-
de, oder nur ein Fehlalarm die Ursache eines Fehlers ist. Wie bereits in der Einfithrung erwahnt,
werden diese im Fachbereich als false-positives und false-negatives bezeichnet, wobei die false-
negatives, auch namentlich erkennbar, die Fehler mit negativeren Auswirkungen représentieren.
In diesem Beispiel wire dies das Ubersehen eines vorliegenden Anfalls.

Um dieses Wissen aus der Testphase zu extrahieren, wird statt der evaluate Funktion die predict
Funktion von Keras verwendet. Diese wird auf denselben Testdatensatz angewandt und liefert als
Ergebnis eine Collection mit einer Vorhersage zu jedem Datenpunkt. Da diese Vorhersage jeweils
zwei Ausgaben beinhaltet, ndmlich den Wert fiir ,,Anfall vorhanden* und ,,Anfall nicht vorhan-
den®, muss im Folgenden zunéchst der hohere Wert mittels argmax Funktion bestimmt werden.
Die Position, an der dieser Wert vorliegt, reprasentiert die Ausgabe. Diese Ausgabe kann dann mit
dem entsprechenden Label abgeglichen werden. Sind die Werte ungleich, liegt ein Fehler vor. Ist
dann die berechnete Ausgabe ,, Anfall nicht vorhanden*, handelt es sich um einen false-negative
Fehler, da das Netz einen Anfall nicht erkannt hat, dessen Vorliegen das Label gewéhrleistet. War
die Ausgabe des Netzes ,,Anfall vorhanden®, handelt es sich demnach um einen false-positive
Fehler., Durch das Aufsummieren dieser Fehler kann eine Aussage dariiber getroffen werden, wie

viele vorliegende Anfille missachtet wurden und wie viele Fehlalarme es gab.
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5.5 Hybrider Verbund der Architekturen

Um die Genauigkeit des Gesamtsystems noch weiter zu steigern, werden die einzelnen Lernver-
fahren, wie eingangs erwdhnt, sinnvoll miteinander verbunden, um mit ihrer Hilfe eine noch
genauere Gesamtaussage treffen zu kénnen. Hierfiir werden die jeweiligen Vorhersagen unter-
schiedlich gewichtet. Die einzelnen Verfahren werden in den folgenden Absétzen als Subsysteme
behandelt.

Im ersten Ansatz ist jede Aussage gleichberechtigt und somit wird die Gesamtaussage entspre-
chend der einzelnen Aussagen getroffen. Wird von einem Subsystem ein Anfall erkannt, so wird
die Aussage des Gesamtsystems zu der Aussage des Subsystems und meldet, dass ein Anfall er-
kannt wurde. Dies mindert die Anzahl der kritischen false-negative Vorhersagen, kénnte aber
die Anzahl der false-positives in die Hohe treiben. Moglicherweise vorliegende Anfille werden
somit am zuverldssigsten erkannt. Wenn dies die einzige Anforderung an das System sein sollte,
wire dieser Ansatz bereits die optimale Architektur.

Der néchste Ansatz gewichtet die einzelnen Subsysteme ebenfalls gleich, erhilt aber einen Schwell-
wert fiir das Auslosen der Gesamtvorhersage. Lage dieser Schwellwert bei zwei, so miissten zwei
Subsysteme einen Anfall erkennen, um in der Aussage des Gesamtsystems ebenfalls auf einen
Anfall hinzuweisen. Dies konnte die false-positives abschwédchen und méglicherweise keine ne-
gativen Auswirkungen auf die Anzahl der false-negatives haben. Denkbar wire jedoch auch, dass
in bestimmten Fillen nur eines der Subsysteme aufgrund seiner fiir diesen Fall sensibleren Cha-
rakteristik ausschldgt und somit von den anderen Systemen iiberstimmt werden wiirde.

Den letzten Ansatz bildet eine prioritdtsbasierende Losung. Da die Subsysteme allesamt eine Ge-
nauigkeit bei der Vorhersage der Anfille in den Testdaten aufweisen, kann anhand dieser eine
Prioritdtsliste erstellt werden. Wird nun von einem Subsystem ein Anfall erkannt, welches in
der Prioritdt unter einem gewissen Schwellwert liegt, wiirde diesem keine Beachtung geschenkt
werden. Da dieser Ansatz allerdings zur Folge hitte, dass das zu vernachlédssigende Subsystem
ganzlich weggelassen werden kénnte, da ihm ohnehin nie Beachtung geschenkt werden wiirde,
wird zusitzlich dhnlich zum zweiten Ansatz ein weiterer Schwellwert angegeben, welcher eben-
falls die Gesamtaussage beeinflussen kann. Angenommen, der Schwellwert fiir die Anzahl der
Systeme wire zwei und es wiirden zwei Subsysteme einen Anfall verzeichnen, deren Gesamt-
Prioritit jedoch immer noch nicht ausreichen wiirde. In diesem Fall wiirde die Gesamtaussage
dennoch wahr werden, da der Schwellwert von zwei erreicht wurde.

Es ist davon auszugehen, dass sich einer dieser Ansitze in dem Anwendungsfall dieser Arbeit be-
wahren wird. Jedoch muss berticksichtigt werden, dass sich die Eighung des Ansatzes mit den zu
klassifizierenden Daten unterscheiden kann. Wiirde das entworfene System bspw. aus einer klas-

sischen Neurologie in eine Kinder-Neurologie verlagert werden, so kdnnte angenommen werden,
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dass die Grundaktivitdt eines Kindes weitaus energetischer ausfallt, was zu einer schwierigeren
Unterscheidung zwischen Artefakten und Potenzialen fithren wiirde. Die einzelnen Lernverfah-
ren wiren demnach vielleicht nur noch bedingt so geeignet, wie sie es unter vorherigen Bedin-
gungen waren und je nach gewidhltem Ansatz kénnte den ungeeigneteren Subsystemen zu viel
Beachtung geschenkt werden. Dieser Gedankengang wird wahrend der Evaluation noch einmal
genauer betrachtet und gegebenenfalls bestdrkt oder verworfen werden.

5.6 Hyperparameter Tuning

Ublicherweise ist das Finden des ideal entworfenen Modells, hinsichtlich der Problemlésung ei-
gener Anwendungsfille, mit zahlreichen Versuchen verbunden. Hierbei kann Gliick eine groRRe
Rolle spielen, doch im Regelfall dauert dieser Prozess lange an. Dies liegt zum einen darin be-
griindet, dass die neuronalen Netze eine gewisse Zeit brauchen, bis sie sich als lukrativ oder hin-
fallig erweisen. Zusatzlich dazu werden neuronale Netze oftmals fiir neue Anwendungsbereiche
konzipiert oder miissen neuen Gegebenheiten angepasst werden, sodass es unméglich ist, auf be-
reits bestehende Modelle zuriickzugreifen. Um einer utopischen Anzahl an Versuchen durch den
Anwender entgegenzuwirken, kénnen auch diese wieder automatisiert werden. Dies geschieht
entweder durch eigens geschriebene Funktionen oder indem auf bereits bestehende Ansitze zu-
riickgegriffen wird, wie es in diesem Beispiel der Fall ist.

Eine mogliche Bibliothek, welche das Ausprobieren aller moglichen Modellkonstellationen tiber-
nehmen kann, stellt die Keras Tuner Bibliothek dar, die eingangs bereits vorgestellt wurde. Zu-
nichst werden der Bibliothek sinnvolle Bereiche vorgegeben, in denen die Versuche erfolgen
sollen. Diese Bereiche werden auch als Hyperparameter behandelt, weswegen das Tuning auch
oft als Hyperparameter Tuning (sinngemdpf: ,,Hyperparameteroptimierung®) bezeichnet wird. Um
die Werte innerhalb der definierten Bereiche auszuprobieren, bietet die Keras Tuner Bibliothek
mehrere Moglichkeiten. Im Rahmen dieser Arbeit werden diese Versuche zufillig durchgefiihrt.
Dies wird als zufillige Suche bezeichnet und mittels gleichnamigen Konstruktors der Klasse Ran-
domSearch initialisiert. Diese gehort in der Keras Tuner Bibliothek dem Modul tuners an. Ein wei-
terer moglicher Tuner wére der Hyperband Tuner, welcher im Vergleich zur zufilligen Suche die
erzeugten Modelle lediglich einen Bruchteil der konfigurierten Epochen trainieren ldsst und nur
die zu diesem Zeitpunkt besten Modelle weiter trainiert. Die Anzahl der Epochen, die ein Modell
je Versuch trainiert werden soll, werden als Parameter im Konstruktor iibergeben. Zusitzlich
kann eine maximale Anzahl an Versuchen mitgegeben werden, nach der die Suche abbrechen
und die Resultate bis zu diesem Zeitpunkt ausgeben soll. Da ein einzelner Versuch mit gewihl-
ten Parametern in seinem Erfolg auch variieren kann, ist es zusétzlich méglich, eine gewtiinschte

Anzahl an Ausfithrungen pro Versuch mitzugeben, um dieser Variation vorzubeugen. Jeder Ver-
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such wird dann mit denselben Parametern der Anzahl entsprechend oft wiederholt.
Unabhingig von dem Typ des Netzes wurde im Rahmen dieser Arbeit die maximale Versuchsan-
zahl auf 100 beschrinkt und jeder Versuch wurde doppelt ausgefiihrt. Dies ergab einen guten
Kompromiss zwischen dem Erfolg und der Dauer eines Tunings. Unterschieden hat sich das Tu-
ning jedoch jeweils in den Hyperparametern.

Beim MLP wurde zunichst die Anzahl der Dense Layer variabel auf einen Wert zwischen 1 und 4
festgelegt und die Anzahl ihrer Neuronen jeweils auf einen Bereich zwischen 512 und 4096 Neu-
ronen, wobei die Schrittweite der einzelnen Versuche jeweils mit 128 spezifiziert wurde. Zu guter
Letzt wurde die Lernrate durch eine Liste von moglichen Raten ersetzt. Diese Liste umfasste so-
wohl die Lernrate von 0.01 als auch von 0.001 und 0.0001. Das beste Modell erhielt vier Dense
Layer mit jeweils 3968 Neuronen und eine Lernrate von 0.0001 und kam damit auf 98,26% Accu-
racy in lediglich fiinf Epochen.

Das CNN erhielt aufgrund seiner gezeigten Instabilitdt keine variable Anzahl an Convolutional
Layers, Max-Pooling Layers und Dense Layers. Stattdessen wurde jedoch die Anzahl der Filter
und die GréRe des Kernels des Convolutional Layers variiert. Der Max-Pooling Layer blieb je-
weils unverdndert. Die ersten beiden Convolutional Layer erhielten einen Wertebereich von 32
bis 128, hinsichtlich der Anzahl der zu verwendenden Filter, mit einer Schrittweite von 16. Als
Kernel-GroRe konnte entweder 3x3 oder 5x5 gewahlt werden. In den hinteren beiden Convolu-
tional Layern erhdhte sich der Wertebereich der Filteranzahl auf maximal 256 bei gleichbleiben-
der Schrittweite und Moglichkeiten der Kernel-GréRe. Zusatzlich wurde auch dem Dense Layer
ein Spielraum hinsichtlich seiner Neuronenzahl eingerdumt, welche sich auf einen Bereich von
100 bis 1000 bei einer Schrittweite von 20 beschrinkte. Aufgrund der Vielzahl der méglichen Pa-
rameterkonstellationen wurden beim CNN nur noch die Lernraten 0.01 und 0.001 getestet. Die
Convolutional Layers des besten Modells erhielten der Reihe nach 48, 80, 224 und 128 Filter bei
einer Kernel-Gréfe von 3x3 in den ersten drei Layers und 5x5 im letzten. Die Anzahl der Neu-
ronen im Dense Layer belduft sich auf 100 Neuronen und als Lernrate wurde 0.001 gewahlt. In
dieser Konstellation schaffte es das Modell in 5 Epochen bereits auf einen Genauigkeitswert von
98,66%.

Im letzten Modell, dem LSTM, wurden die Hyperparameter der Suche wie folgt konfiguriert. So-
wohl der LSTM Layer als auch die Dense Layer erhielten einen Wertebereich von 20 bis 1000 Neu-
ronen bei einer Schrittweite von 20. Wahrend der LSTM Layer allein blieb, wurde die Anzahl der
Dense Layer variabel auf einen Wert zwischen 1 bis 4 gesetzt, die Ausgabeschicht ausgenommen.
Die Lernrate konnte wie beim MLP aus den Werten 0.01, 0.001 und 0.0001 gew&hlt werden. Hier
erhielt das beste Modell drei Dense Layer mit jeweils einer Anzahl von 880 Neuronen, wahrend
der LSTM Layer eine Anzahl von 60 Neuronen besitzt. Als Lernrate wurde hier die 0.001 gewahlt
und das Modell erreicht eine Accuracy von 96,20% nach den 5 Epochen.
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6 Evaluation

6.1 Ergebnis

Alle im vorherigen Kapitel aufgefiihrten Lernverfahren wurden sowohl einzeln als auch im hy-
briden Zusammenschluss ausgewertet. Das Training erfolgte separat fiir jedes Subsystem. Die zu
trainierenden, sowie die zu testenden Daten wurden im Vorfeld vorbereitet und gemischt, um
einer gliicklichen Verteilung entgegenzuwirken. Auerdem wurden die Daten auf einen Werte-
bereich zwischen 0.1 und 0.99 normiert. Die Trainings- und Testphase wurde fiir jedes System mit
demselben Segment von Daten durchgefiihrt. Zu Beginn jeder Phase erhielten somit alle Verfah-
ren die gleichen Bedingungen. Die Anzahl der Trainingsdaten belief sich auf 10000, wéhrend die
anschliefende Testphase mit 1500 bisher ungesehenen Daten durchgefiihrt wurde.

Die Architektur des herkdmmlichen Artificial Neural Network in Form des MLP zeigte sich im
Test iiberraschend erfolgreich. Das eigens entworfene Modell schaffte es auf einen Genauigkeits-
wert von 98,06%. Hierbei belief sich die Zahl der false-positives auf lediglich 3, wahrend jedoch
die false-negatives bei 26 lagen. Dieser Wert ist fiir den Einsatz in der Praxis leider keinesfalls
verwertbar. Nach einem iiberschaubaren Tuningprozess war ein starkes Modell entworfen, wel-
ches nach 300 Epochen eine Genauigkeit von 98,93% beim Klassifizieren der Testdaten vorweisen
konnte. Im Test ergab sich auRerdem ein Fehlerwert von 4 false-positives bei 12 false-negatives
und damit erreicht das MLP die niedrigste Anzahl an Fehlalarmen im Vergleich zu seinen Kontra-
henten. Im Vergleich zum Ergebnis des nicht getunten Modells trat hier zwar ein false-positive
mehr auf, jedoch lieR sich die Zahl der false-negatives mehr als halbieren. Fiir die Praxis ist die
Zahl 12 dennoch sehr hoch. Interessant wire hier der Vergleich zur Erkennungsrate durch einen
Experten. Jedoch unabhéngig davon, ist die Bestrebung génzlich, alle Anfille korrekt zu erken-
nen.

Deutlich geringer fiel die Anzahl der Epochen beim Convolutional Neural Network aus. Mit 150
Epochen schaffte es diese Architektur auf einen Genauigkeitswert von 98,26%. Damit liegt es oh-
ne Tuning bereits hoher als sein Vorginger. Aufgrund der Dimensionen der Bilddaten dauerte
das Training des CNN am ldngsten. Nach nicht einmal 6 Epochen stieg die Trainings-Accuracy
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bereits auf einen Wert von 98% an. Nach 200 Epochen sank der Wert jedoch wieder auf 97% ab,
weshalb hier die Anzahl der zu trainierenden Epochen auf 150 reduziert wurde. Zuriickzufiihren
konnte dies auf eine Uberanpassung sein, weshalb im Vorfeld auch bereits der Dropout Layer
in das Modell aufgenommen wurde. Der negative Aspekt des CNN bleibt die Umwandlung der
Zeitreihen in ein geeignetes Bildformat, was im gesamten Trainingsprozess die meiste Zeit in
Anspruch nahm. Der Fehlerwert lag bei ausgeglichenen 16 false-positives zu 10 false-negatives.
Die Zahl der Fehlerkennungen ist somit deutlich héher, als es noch beim Vorgénger der Fall war.
Jedoch lieR sich hier die Zahl der missachteten Anfille, gegeniiber dem getunten MLP, um 2 re-
duzieren. Nach einem, aufgrund der Anzahl der Parameter, lang ausfallendem Tuningprozess,
konnte die Accuracy des CNN mit 98,06% nicht mehr den urspriinglichen Wert tibertreffen und
dennoch hatte das Tuning einen groRen Erfolg zu verbuchen. Die Zahl der missachteten Anfille
ging auf 4 zuriick, was eine deutliche Verbesserung zum vorherigen Modell bedeutet. Die Anzahl
der false-positives stieg leider in diesem Rahmen auf 25, was in der Hinsicht einen Riickschritt
zum vorherigen Modell bedeutet.

Das dritte und letzte neuronale Netz bildete das Long Short-Term Memory mit seiner rekurren-
ten Architektur. Dieses Netz schaffte es entgegen der Erwartungen nur auf 97,86% Genauigkeit
und ist somit das ungenauste der drei Netze. Dies war, wie sich spiter herausstellen sollte, je-
doch das Resultat einer nicht perfekten, zu Grunde liegenden Architektur. Das Training war dhn-
lich zum MLP ohne vorherige Konvertierung der Daten mdglich. Was seine Zuverlidssigkeit an-
geht, schaffte es das LSTM auf einen Fehlerwert von 9 false-negatives, musste dabei allerdings 23
false-positives verzeichnen. Dennoch sei hier angemerkt, dass die Zahl der false-negatives ver-
gleichsweise die geringste darstellt, ginge man von den nicht getunten Modellen aus. Aufgrund
der Architektur des LSTM war der anschlieBende Tuningprozess deutlich langwieriger, als es
noch beim CNN der Fall war. Die Anzahl der Hyperparameter wurde im Vorfeld bereits reduziert,
was wiederum auch ein Ubersehen eines besseren Modells zur Folge haben kann. Nach 100 Ite-
rationen mit jeweils 2 Versuchen, genau wie bei den vorherigen Modellen, war das zu diesem
Zeitpunkt ideale LSTM entworfen und erreichte eine Accuracy von 98,93%. Es kommt damit auf
denselben Wert, wie auch das MLP zuvor. Dieses schaffte es, wie bereits erwdhnt, auf einen Feh-
lerwert von 4 false-positives bei 12 false-negatives. Das LSTM wiederum dreht dieses Ergebnis
um und schafft es im getunten Modell auf 12 false-positives bei gerade einmal 4 false-negatives.
Die Anzahl der missachteten Anfille liegt somit gleichauf mit der des getunten CNNs. Das CNN
kam hierbei jedoch nicht um seine 25 Fehlalarme herum. Damit ist das getunte LSTM gegentiber
seinen Kontrahenten das zuverldssigste Netz in diesem Anwendungsfall.

Abschliefend sollen die Resultate der Klassifikation nun noch einmal denen der Clusteranaly-
se gegentiibergestellt werden. Verwendet wurde hierbei, wie eingangs erwihnt, das Clustering
Verfahren DBSCAN. Aufgrund des wenig komplexen Aufbaus wurden auf die Beschreibung des
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Entwurfs und der Implementierung verzichtet. Die Trainingsdaten wurden wieder in Messdaten
und FFT-Daten zerlegt und anschlieRend der Mean jedes Datenpunkts gebildet. Der Mean der
Messdaten bildet fiir die Clusteranalyse das erste Merkmal, wihrend der Mean der FFT-Daten
das zweite Merkmal bildet, anhand derer es Gruppierungen zu finden gilt. Hierbei sei erwahnt,
dass der Mean der FFT-Daten nicht sonderlich aussagekriftig sein diirfte, weshalb diese Behaup-
tung im Folgenden noch einmal tiberpriift wird, indem die Frequenz mit der jeweils hchsten
Amplitude jedes Datenpunkts als Merkmal verwendet wird. Die minimale Anzahl der Datenpunk-
te, welche ein Cluster bilden kénnen, wurde auf 500 angesetzt, wihrend die maximale Distanz
zwischen den Datenpunkten auf 0.005 beschrinkt wurde. Diese Werte waren das Ergebnis zahl-
reicher Versuche und damit einhergehender Fehlschldge. Auf dem Trainingsdatensatz mit 10000
Datenpunkten lieR sich somit ein Cluster bilden, welches die unkritischen Daten reprisentie-
ren soll. Wahrend von 1998 méglichen zu erkennenden Anféllen 1875 korrekt als AusreiRer er-
kannt wurden, landeten die iibrigen 123 Anfallsdaten im Cluster. 2122 unkritische Daten wurden
ebenfalls als Ausreiler bezeichnet, welche wiederum als false-positives gewertet werden kénnen.
Daraufhin wurde die hchste Amplitude des Frequenzspektrums als zweites Merkmal gewihlt,
anstelle des Mean-Werts. Widererwarten verschlechterte sich das Ergebnis jedoch sogar im Ver-
gleich zum vorherigen Ansatz. Wahrend mit 1850 Datenpunkten, im Vergleich zu den vorherigen
1875, weniger Anfallsdaten erkannt wurden, sind ebenfalls 3182 unkritische Daten als Ausreiller
bezeichnet worden. Die Zahl der erzeugten Cluster stieg sogar auf 3 an, womit 128 {ibersehenen
Anfallsdaten vermutlich ein eigenes Cluster bilden konnten. Mit einem Epsilon von 0.003 und
einer Minimalanzahl an Datenpunkten, welche ein Cluster bilden diirfen, von 880, lief sich ein
einzelnes Cluster erzeugen. Dieses Resultat {ibersah zwar lediglich ein Anfallsdatum, markier-
te aber zusitzlich 6224 unkritische Datenpunkte ebenfalls als Ausreifer. Es kann somit folgende
Behauptung aufgestellt werden: Die Frequenzen wihrend eines Anfalls und im Normalzustand
liegen jeweils eng beieinander. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass sich bei Verwendung dieser
als Merkmal zunichst mehrere Cluster bildeten, welche die Kriterien erfiillten, sowohl die ma-
ximale Distanz nicht zu tiberschreiten als auch die Minimalanzahl dichter Datenpunkte zu errei-
chen. Aufgrund der gering ausgefallenen Genauigkeit der Clusteranalyse wird diese im Folgenden
auler Betracht gelassen, wihrend die neuronalen Netze zu dem eingangs erwdhnten hybriden
Verbund zusammengeschlossen werden. Hierbei erhalten die einzelnen Systeme die Testdaten
erneut und treffen fiir jeden Datenpunkt eine Vorhersage. Je nachdem, welche Gewichtung ei-
ner Vorhersage des jeweiligen Subsystems beigelegt wird, ergibt sich das in vorherigen Kapiteln
bereits vorgestellte, hybride Modell.

Die schwellwertbasierte Evaluation, welche einen Anfall vorhersagt, wenn der zu Grunde liegen-
de Schwellwert iibertroffen wird, schaffte es mit einem Schwellwert von 2 auf einen Fehlerwert
von 3 false-positives bei lediglich 5 false-negatives. Dies stellt im Vergleich zu den einzelnen Mo-
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dellen bereits ein besseres Ergebnis dar. Lediglich die Anzahl der missachteten Anfélle kann die
getunten Modelle des CNN und LSTM nicht iibertreffen. Die prioritdtsbasierte Evaluation fligt
dem Schwellwert von 2 noch eine Prioritét hinzu, welche sich an den Ergebnissen der jeweili-
gen Subsysteme orientiert. Das MLP erhilt lediglich die geringste Prioritit, wahrend das CNN
die zweithochste und das LSTM die hochste Prioritédt erhalten. Das LSTM wire somit dazu be-
rechtigt, die globale Vorhersage allein zu bestimmen, wiirde es einen Anfall erkennen. Das MLP
und das CNN kénnen den Wert der globalen Aussage nicht beeinflussen, auRer sie werden jeweils
durch ein weiteres Subsystem in der Vorhersage bestérkt. Diese Evaluationsart erreichte einen
Bestwert von lediglich 2 false-negatives, nahm dafiir allerdings 12 false-positives in Kauf.

Die letzte und sicherste Variante, in welcher jedes Subsystem die globale Aussage beeinflussen
darf, erreichte tatsichlich den Wert von 0 false-negatives. Es wurden somit in 1500 Datenpunkten
kein einziger Anfall ibersehen, was wiederum ein Fundament fiir den Einsatz in der Praxis bieten
wiirde. Andererseits lieferte diese Art der Evaluation ebenfalls 37 Fehlalarme, was das Ergebnis
wiederum ein wenig abschwicht. Dennoch wurde hier der Zielwert erreicht und kein einziger
Anfall iibersehen.

Schlussendlich stellte sich das prioritdtsbasierte Verfahren mit niedrigerem Prioritédtsschwell-
wert als die beste Losung heraus, da es ebenfalls keine Anfille ibersah und den Wert der Fehl-
alarme nochmals um 2 senken konnte. Hierbei wurde dem CNN das Recht eingerdumt, die globale
Aussage zu beeinflussen. Somit kam das Verfahren auf einen Fehlerwert von 35 false-positives zu
0 false-negatives. Gegeniiber dem sichersten Ansatz wurde hierbei lediglich dem MLP das Recht
verwehrt, die globale Aussage zu beeinflussen. Es sei jedoch ebenfalls erwdhnt, dass dieses Er-
gebnis méglicherweise nur aufgrund einer gliicklichen Verteilung der Trainings- und Testdaten
zustande kam. Auf anderen Testdaten hitte das MLP womdglich einen Anfall erkannt, welchen

seine Kontrahenten missachtet hitten.

6.2 Kritik

Es gelang im Rahmen dieser Arbeit, den Zielwert von 0 missachteten Anféllen zu erreichen. Hier-
bei kam es jedoch zu 35 Fehlalarmen im besten Ansatz. In Riicksprache mit einem Experten kénn-
te nun festgestellt werden, ob dieser in der Lage gewesen wire, besagte Anfille zu erkennen und
dabei womdoglich weniger Fehlalarme einzurdumen. Ungeachtet dessen ist die Vision einer kom-
promisslos zuverldssigen KI fiir das Erkennen von Anfillen wihrend einer Elektroenzephalogra-
phie nicht wahr geworden. Es kann nicht ausgeschlossen werden, dass die Trainings- und Testda-
ten gliicklich verteilt worden sind. Fiir eine Evaluation jeder méglichen Verteilung dieser Daten
sind die Verfahren zu komplex und kosten somit zu viel Trainingszeit und Performance. In der

Praxis konnen die Ergebnisse ebenfalls stark von den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
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Tests abweichen. Als Beispiel sei hier noch einmal das Enzephalogramm eines Kindes genannt,
welches aufgrund der Aktivitdt von Kindern womdglich durch unkritische Artefakte belastet wa-
re, welche wiederum vom eingesetzten Verfahren als Potenzial fehlinterpretiert werden kénn-
ten. Aufgrund der Datenschutz-Grundverordnung (DGSVO) gestaltet es sich zudem schwierig,
Patientendaten fiir ausreichende Tests zu verwenden. Demnach miissten die Patienten dariiber
in Kenntnis gesetzt werden und die Nutzung und Verarbeitung ihrer Gesundheitsdaten zu die-
sem Zweck ausdriicklich einwilligen. (Art. 9 Abs. 2a DSGVO)

Hinsichtlich der Vorverarbeitung beim CNN war zudem noch mehr Zeitaufwand notwendig. Mit
dem Zugang zu mehr Ressourcen wire es einerseits moglich gewesen, Bilddaten in groRerer Auf-
16sung zu verwenden und andererseits wire das Ausprobieren unterschiedlicher Modelle an kiir-
zere Trainingsphasen gebunden. Allerdings ldsst sich auch hier abschitzen, dass die vorhande-
nen 11500 Daten fiir ein Erreichen von 100 prozentiger Genauigkeit dennoch nicht ausgereicht
hitten. Wie bereits im Vorfeld erwihnt, wiirde ein ldngeres Training auf denselben Daten wie-

derum ein Overfitting begiinstigen und die Genauigkeit des Lernverfahrens mindern.
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7 Fazit

7.1 Schlusswort

Nachdem die Evaluation dennoch einen Erfolg verzeichnen konnte, ist die Moglichkeit zu Ver-
besserungen lidngst nicht ausgeschlossen. Mit dem richtigen Ansatz lassen sich neue Ideen ver-
wirklichen, die wiederum neue Ergebnisse liefern werden.

Es gibt im Bereich des maschinellen Lernens unzihlige Moglichkeiten, Architekturen zu entwer-
fen und zu verbessern. Fiir Letzteres wurde im Rahmen dieser Arbeit bereits die Keras Tuning
Bibliothek vorgestellt, welche tatséchlich eine Verbesserung erzielen konnte. Da im Ubrigen fiir
jeden Anwendungsfall unterschiedliche Herangehensweisen zum Erfolg fithren kénnen, wie die
vorherigen Kapitel bereits gezeigt haben, besteht auch immer die Méglichkeit, die ideale Heran-
gehensweise zu tibersehen. Es ist ebenfalls nicht ausgeschlossen, dass die verwendeten Modelle
nach Abschluss dieser Arbeit weiter perfektioniert werden und schlussendlich ihre bisherigen
Ergebnisse tibertreffen.

Die im Rahmen dieser Arbeit erreichten Werte sind dennoch vorzeigbar, verglichen mit Architek-
turen, welche im World Wide Web gefunden werden konnen. Die Evaluation konnte schlieRlich
einen nicht unbeachtlichen Erfolg einrdumen. Auch sei erwdhnt, dass mit der Zeit voraussichtlich
auch viele weitere Einrichtungen Daten ansammeln und zur Verfiigung stellen werden, sodass
Algorithmen stetig auf neue Vorkommen trainiert werden kénnen und dann im Einsatz mehr
Referenzen zur Verfiigung haben, wenn es um die Echtzeit-Diagnose eines Patienten geht.
AbschlieRend sei gesagt, dass sich die kiinstliche Intelligenz als solche zwar schon ldngere Zeit
in Entwicklung befindet, jedoch eréffnen sich kontinuierlich mehr Méglichkeiten und neue Ar-
chitekturen kommen hinzu, wihrend bereits bestehende dank zahlreicher Bibliotheken immer
leichter zu entwerfen sind. Es ist somit davon auszugehen, dass die Ergebnisse ebenfalls immer
besser ausfallen werden, um letztlich dem vertrauenswiirdigen Einsatz in lebensentscheidenden

Bereichen der Praxis zu approximieren.
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7.2 Ausblick

Eine weitere, mogliche Architektur, welche wahrend der Recherche immer wieder auftauchte,
bildet ein hybrider Ansatz aus RNN und CNN. Aufgesetzt auf die Architektur eines RNN, welches
in vorherigen Kapiteln bereits ndher betrachtet wurde, verfiigt diese Architektur ebenfalls tiber
Convolutional Layer und Pooling Layer, wie sie aus dem CNN bekannt sind. Durch die Vereinigung
dieser beiden Architekturen sollen vor allem die jeweiligen Vorteile kombiniert werden. Ein Bei-
spiel hierfiir bieten die QRNNs. Diese sollen laut den Entwicklern unter anderem die Vorziige
eines RNN bieten, da die Ausgabe bspw. von der Reihenfolge aller Elemente der Sequenz beein-
flusst wird. Laut den Entwicklern {ibertreffen die kombinierten Ansitze sogar bewdhrte LSTM
Ansitze in Bereichen der Stimmungsklassifizierung, Sprachmodellierung und Ubersetzung auf
Zeichenebene. (Bradbury u. a. 2016)

Sollte es zudem moglich sein, eine Ansammlung an Patientendaten fiir das Trainieren der Ver-
fahren zur Verfiigung zu stellen, kénnten diese auf bisher ungesehene Vorkommen in den Daten
trainiert werden und sich somit dem vertrauenswiirdigen Einsatz in der Praxis immer weiter
anndhern. Wie eingangs bereits erwdhnt, blieben im Rahmen dieser Arbeit unzahlige Verfah-
ren unbeachtet, deren Eignung fiir die verbesserte Vorhersage auf EEG-Daten ebenfalls durchaus
denkbar wire. Da auch mit der heranschreitenden Technik notwendige Performance-Ressourcen
zunehmend giinstiger werden, kann auch die Zeit allein bereits die notwendigen Moglichkeiten
schaffen, um Trainingsprozesse ausfiihrlicher zu gestalten. Diese wiirden dann womdglich bes-

sere Modelle zur Folge haben, welche wiederum bessere Ergebnisse erzielen wiirden.
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