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1. Ziel der Dissertation

Diese Dissertation widmet sich der Testung des Support Vector Machine (SVM)
Algorithmus zur Schlafstadienklassifikation bei Patienten mit Rhonchopathie. Fir
unsere Studie wurden sowohl gesunde Probanden als auch Patienten mit obstruktiver
Schlafapnoe (OSA) im Schlaflabor des schlafmedizinischen Zentrums der Hals-,
Nasen-, Ohren - Klinik und Poliklinik der Universitatsmedizin Mainz untersucht.
Insbesondere wird der Frage nachgegangen, ob Unterschiede zwischen den
Ergebnissen der ersten und zweiten Nacht der Polysomnographie (PSG) bestehen.

Wir wollen vor allem den sogenannten ,First-Night-Effect (FNE) beleuchten.

Aufgrund der Bedeutung der Schlafstadienauswertung fir die Diagnose von
Schlafstdrungen und den direkten Zusammenhang zwischen der Schlafmedizin und
der menschlichen Gesundheit sowie der begrenzten Anzahl von
Forschungsergebnissen ist diese Untersuchung ein entscheidender Schritt, um neue

Erkenntnisse zu gewinnen.

Wir wollen Unterschiede und Besonderheiten zwischen der ersten und zweiten Nacht
im Schlaflabor herausfinden und interpretieren. Aufbauend auf den Doktorarbeiten von
Abriani, Ali (2019): Klassifikation des Schweregrades der nachtlichen respiratorischen
Beeintrachtigung bei Rhonchopathie-Patienten mittels physiologischer Signale unter
besonderer Betrachtung der EEG-Entropie, Johannes Gutenberg-Universitdt Mainz
und Boeksteger, Philipp Tjarko (2019): Differenzierung von Schlafstadien unter
Verwendung physiologischer Signale, Dissertation, Johannes Gutenberg-Universitat
Mainz beschaftigen wir uns mit dem Vergleich der beiden untersuchten Nachte der
Probanden im Schlaflabor des schlafmedizinischen Zentrums der Hals-, Nasen-,
Ohren - Klinik und Poliklinik der Universitadtsmedizin Mainz.
Wir wollen offen diskutieren, welche Diagnosestrategie die Beste fir den Patienten
darstellt. Die Mehrheit der Studien belegt, wie auch wir, dass der FNE existiert.
Was hat das fur praktische Konsequenzen? Was muss der behandelnde Arzt als auch

der Patient dabei bedenken?



In dieser Arbeit verwenden wir fur die Berechnung unserer Ergebnisse verschiedene
Methoden, um die Schlafstadien zu klassifizieren. Dazu gehort die
Leistungsspektralanalyse, die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-
Coupling die Entropie, der Support-Vector-Machine Algorithmus (SVM) und zur
Visualisierung dient die Receiver-Operating-Characteristics Curve (ROC). Alle diese
nichtinearen Methoden bieten eine gute Madglichkeit der automatisierten
Schlafstadienklassifikation. Hervorzuheben ist die
Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling. Die
Verwendung sowie deren Vorteile und Nachteile werden in den folgenden Kapiteln

diskutiert.



2. Literaturdiskussion

2.1. Einleitung

“‘Der Himmel hat den Menschen als Gegengewicht gegen die vielen Muhseligkeiten

des Lebens drei Dinge gegeben: Die Hoffnung, den Schlaf und das Lachen.”
Immanuel Kant

Schon Immanuel Kant hat im 18. Jahrhundert die Wichtigkeit des Schlafes erkannt.
Schlafen gilt als wiederkehrender physiologischer Zustand. Laut Studien verschlafen
wir 24 Jahre und 4 Monate unseres Lebens. (1) Ohne ihn und seine regenerativen
Fahigkeiten ist der Mensch nicht in der Lage zu Uberleben. Diese Zeit, also ein Drittel
unseres Lebens, wird fur lebensnotwendige Aufbauprozesse und Erholungsphasen
bendtigt. Genau deshalb ist die Somnologie ein spannendes und zukunftstrachtiges
Fachgebiet. Ihren Anfang nahm die Forschung mit der Entdeckung des
Elektroenzephalogramms (EEG) durch den Jenaer Psychiater Hans Berger im Jahr
1924. Dies nimmt Potenzialschwankungen auf, welche neuronale Hirnaktivitaten
anzeigen. Dadurch war eine essenzielle technische Voraussetzung fur die genauere
Untersuchung des Schlafes geschaffen. (2), (3) Ein weiterer entscheidender Schritt
war die Entdeckung des REM-Schlafes 1953 von Eugen Aserinsky. Zusammen mit
Nathaniel Kleitman konnten die Zusammenhange mit Traumphasen nachgewiesen
werden. Hierbei wurde die weitreichenden Dimensionen des Schlafes erkannt. (4)
Heute ruckt das Thema der Schlafstérungen und vor allem der obstruktiven
Schlafapnoe (OSA) immer mehr in den Focus, da ein Anstieg der Pravalenz um 14%-
55% entdeckt worden ist. Allein in den USA leiden 50-70 Millionen Patienten an OSA.
Besonders spannend ist, dass 90% der an Depressionen erkrankten Patienten an
Schlafstérungen leiden. (5) In Deutschland liegt die Zahl der am OSA erkranken
Personen bei 6% der Bevolkerung. (6) Des Weiteren gibt es einen Zusammenhang
von malignen Erkrankungen und OSA. (7) Da auch der Anteil der Ubergewichtigen in
der heutigen Gesellschaft immer weiter zunimmt und das Ubergewicht als
Hauptrisikofaktor bei OSA qilt, steigt auch die Anzahl der zu behandelnden Patienten
an. (8)
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Aktuell bietet die American Academy of Sleep (AASM) mit Version 2.5 aus dem Jahr
2018 und die Deutsche Gesellschaft fir Schlafforschung und Schlafmedizin (DGSM)
mit der S3 Leitlinie ,Nicht erholsamer Schlaf/Schlafstérungen - Kapitel
Schlafbezogene Atmungsstorungen® eine gute Grundlage fur validierte Informationen

und Behandlungsstrategien.

2.2. Allgemeines

Schlaf wird als veranderter Bewusstseinszustand bezeichnet. Er wird als
selbstverstandlich und natirlich angenommen. Erst wenn Probleme auftreten, wird
den Menschen bewusst, wie essenziell diese Erholungsphase fir Kérper und Geist ist.
Dieser Erholungsvorgang wird fur den gesamten Organismus benotigt, vor allem fir
das zentrale Nervensystem. Diese entspannte Ruhelage ist nicht einfach nur ein
Ausdruck von Inaktivitat in groBen Bereichen des Gehirns, sondern eher eine
Umstellung der Gehirnfunktion von Arbeit und Anregung auf lebenswichtige Ruhe und
Erholung.

Woértlich Ubersetzt bedeutet das Wort ,,Schlaf“ ,schlapp machen®, welches sich mit dem
,Schlaff werden* fast aller Muskeln im Koérper in Verbindung bringen lasst.

Welche physiologischen Veranderungen durchlebt der Korper wéahrend des
Schlafens? Grundséatzlich kommt es zu verénderten Korperfunktionen. Im Schlaf
Uberwiegt der Parasympathikus, was bedeutet, dass die Herzfrequenz, die
Korpertemperatur und der Blutdruck sinken. Diese Veranderungen beginnen schon in
der Einschlafphase. Zudem wird die Atmung flacher und wie schon erwahnt sinkt die
Muskelspannung. Die Motorik des Magen-Darm-Traktes verringert sich. Die Augen
sind geschlossen und das Gehor bleibt intakt. Das Bewusstsein ist somit
eingeschrankt. (9),(10)

Im Verlauf des Lebens veréndern sich die Schlafgewohnheiten. Insbesondere die
Schlafdauer verkirzt sich deutlich. Ein Neugeborenes schlaft bis zu 16 Stunden
taglich. Die Schlafdauer von Kleinkindern betragt 13-14 Stunden und Jugendliche
schlafen 8-12 Stunden. Bei Erwachsenen liegt die durchschnittliche Schlafdauer nur
noch bei 7-8 Stunden, wobei vor allem der Rapid-Eye-Movement-Anteil (REM) deutlich

abnimmt.

11



Der Schlafrhythmus (Non-REM und REM-Phasen) andert sich im Laufe der
Lebensjahre. Neugeborene verbringen den Hauptteil des Tages im REM-Schlaf.
Vermutet wird hierbei eine erhdhte neuronale Aktivitat, die fur die Entwicklung des ZNS
bendtigt wird. Ab dem 14. Lebensjahr liegt der Anteil des REM-Schlafes nur noch bei
20% und diese Dauer der REM-Phase bleibt im Normalfall ein Leben lang erhalten. Im
weiteren Erwachsenenleben sinkt insgesamt die Schlafdauer und der Anteil der
Schlafphasen N3 und N4. Im Gesamten verliert der Schlaf somit an Tiefe, weshalb
auch die Schlafqualitat leiden kann. (2), (11)

2.3. Einteilung der Schlafstadien

Die Schlafstadien laufen unter physiologischen Bedingungen immer in derselben
Abfolge ab und lassen sich neurophysiologisch mit Hilfe des EEGs nachweisen. Das
EEG ist ein entscheidender Bestandteil der Polysomnographie (PSG) und wird visuell
durch geschulte Fachkréafte ausgelesen und interpretiert.

Grundsatzlich kann es wahrend des Schlafens zu kurzen Microarousals kommen,
welche 1,5 bis 3 Sekunden (s) andauern. Sogar kurze Wachphasen sind maglich.

Diese dauern laut ihrer Definition mindestens 15 s. (12)

1. Wachstadium
Das Wachstadium W zeichnet sich durch Alpha-Wellen (8-13 Hz) aus. Die Patienten

befinden sich in einem entspannten Zustand mit geschlossenen Augen, wobei das
EMG und die Augenbewegungen eine hohe Muskelaktivitat zeigen. (13), (14)

2. Schlafstadien

Es wird insgesamt von Non-REM (NREM)-Schlaf und REM-Schlaf gesprochen.

Der NREM-Schlaf macht etwa 75%-90% der Total Sleep Time (TST) aus und wird laut
den aktuellen AASM Richtlinien in die folgenden Stadien aufgeteilt:

N1 (3%-5%), N2 (50%-60%), N3 (10%-20%). (10),(14)
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Beim Ubergang vom Wachstadium in das Schlafstudium N1, welche die
Einschlafphase darstellt, verschwinden die a-Wellen (Alpha Wellen) dargestellt mit 8-
13 Hz. Stattdessen tauchen 6-Wellen (Theta-Wellen) mit 4-7 Hz auf. Es ist ein sehr
instabiles Stadium, welches leicht durch &ul3ere Einflisse unterbrochen werden kann.
Das Bewusstsein triftet immer mehr ab und es kann zu traumartigen Eindriicken
kommen. Des Weiteren zeigen sich feine Zuckungen der Augenlider und teilweise
auch der Extremitaten. Diese treten wahrscheinlich aufgrund der Umstellung des
motorischen Steuerungssystems auf. (9),(14),(15)

Auch der weit verbreitete Bruxismus kann hier auftreten. (16) Das Herz-Kreislauf-
System zeigt sich dabei sehr stabil. (17)

Es folgt das Stadium N2, ein leichter bis Mitteltieferschlaf. Dieses Stadium wird als
eigentlicher Beginn des Schlafes gesehen. Die durchschnittliche Dauer bis zum
Erreichen des N2 Stadiums dauert circa 15 Minuten. Hier zeigen sich im EGG
Schlafspindel (7-10 Hz) und sogenannte K-Komplexe. Schlafspindel kennzeichnen
sich im EEG durch kurze Wellenmuster, die besonders in den sensomotorischen
Arealen vorkommen. Die hemmenden Interneuronen des Thalamus schitzen unser
Gehirn vor AuBenreizen. K-Komplexe wiederum zeigen, dass eine Wahrnehmung der
AulRenwelt auch im Schlaf méglich ist. Akustische Signale konnen im Schlaf verarbeitet
werden. Auch néachtliche periodische Beinbewegungen (PLMS) kdnnen alle 30
Sekunden auftreten und den erholsamen Schlafablauf stéren. (18), (19)

Nachtliches schweres Schnarchen (Rhonchopathie) oder Atemstillstande
(Schlafapnoe), die im Stadium N2 vermehrt auftreten, konnen starke
Tagesschlafrigkeit erzeugen.(9)

Es folgt das Stadium N3, die Tiefschlafphase. Dieses Stadium wird auch als Delta-
Schlaf oder Slow-Waves-Sleep (SWS) bezeichnet. Geschuldet ist das den d-Wellen
mit 1-3 Hz. Diese Phase sind entscheidend fiir einen erholsamen und starkenden
Schlaf. Schlafwandeln, nachtliches Aufschrecken oder Bettnassen sind bei Kindern mit
15% haufige Phanomene, die beobachtet werden konnen. In der Pubertat ist ein
deutlicher Rickgang der genannten Vorkommnisse zu  verzeichnen.
Traumerinnerungen im Stadium N3 lassen sich meist nur unklar und vage
beschreiben, wahrend Traume / Alptraume im REM-Stadium meist sehr deutliche und
realitdtsnahe Eindricke liefern. Interessant ist, dass akustische und auch sensorische

Signale in Traume eingebaut werden kénnen.
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Im SWS findet die Erinnerungsfestigung statt. Dieser koordiniert den Austausch von
Informationen, vor allem des deklarativen und prozeduralen Gedachtnisses zwischen
Cortex, Hippocampus und dem Striatum. Delta-Wellen reprasentieren eine
Depolarisation und Hyperpolarisation, die sich im Cortex langsam synchronisieren.
Allgemein unterscheiden wir im Langzeitgedachtnis zwei Arten von Bereichen, das
deklarative (hier wird Faktenwissen abgespeichert) und das prozedurale Gedachtnis
(hier werden Fahigkeiten und motorische Programme abgespeichert). (20)

Die Weckschwelle hat seinen hoéchsten Wert in diesem Stadium erreicht und halt
diesen eine Stunde lang aufrecht. Die erhohte Weckschwelle und die EEG-
Synchronisation sind Kennzeichen des parasympathischen Nervensystems. (2), (9)
Anschlie3end startet der sogenannte REM-Schlaf oder Traumschlaf. Dies zeigt sich
sehr deutlich im EEG. Die vorher durchlaufenen Prozesse der Synchronisation werden
nun invers durchlaufen. Zusatzlich sind B-Wellen (14-30 Hz) im EEG zu beobachten.
In dieser paradoxen oder auch desynchronisierten Schlafphase bleibt die
Korpermuskulatur schlaff. Auch die intensivsten Traume kdnnen nicht aktiv ausgelebt
werden. Dies liegt an der Atonie, der Hemmung der spinalen Alpha-Neuronen,
wahrend der REM-Phase.(21), (22)

Im REM-Schlaf ist das Wissen um die Hintergriinde der Erinnerungskonsolidierung
deutlich unklarer. Die Erinnerungskonsolidierung wird hierbei durch Theta-Wellen
gesteuert, die den Transfer von Aktivitdtsmustern vom Hippocampus zu subcortikalen
Zielen ermoglicht. (20)

Der Name dieser Phase REM (Rapid-Eye-Movement-Sleep) leitet sich durch die
schnellen Augenbewegungen bei geschlossenen Augenliedern ab. Des Weiteren sind
kurze und heftige Muskelkontraktionen in den Extremitaten und dem Gesicht zu
beobachten. (21)

Eine Besonderheit sind die ponto-genikulo-okzipitalen Kortex-Wellen (PGO-Waves).
Es sind elektrische Wellen mit 1 Hz, die von den pontinen Kernen Uber die Formatio
reticularis im Hirnstamm ausgehen. Sie erreichen das visuelle System, ohne das
aulere Einflisse, zum Beispiel Téne auf die Menschen einwirken. Die vorher erwdhnte
Atonie der Muskulatur und die PGO-Waves passen zu den Empfindungen der
Menschen im Schlaf, von REM-Trdumen mit visuellen Szenen und dem Gefiihl von
motorischer Schwere. (23), (24)

Unabhéngig davon, ob die Traume erotisch sind oder nicht, treten Penis oder Klitoris

Erektionen auf. Zudem kann es zu vermehrten Atemstérungen kommen.
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Wahrend des REM-Schlafs ist das Herz-Kreislauf-System instabil und wird stark von
plotzlichen sympathischen Aktivitaten beeinflusst. (25) Dadurch lasst sich die héhere
Anzahl an Herzinfarkten am frihen Morgen erklaren. Es konnte bewiesen werden,
dass im REM-Schlaf unerwiinschte kardiale Ereignisse, wie Arrhythmien (26) oder
akute Myokardinfarkte (27), vermehrt auftreten.

Des Weiteren konnte nachgewiesen werden, dass Schichtarbeiter durch Missachtung
ihrer zirkadianen inneren Uhr ein erhdhtes Risiko fir unerwinschte kardiovaskulare

Ereignisse haben. (28)

N1 vmpm

N2

N3 ¢

REM

Abbildung 1: Darstellung der Schlafstadien N1, N2, N3 und REM sowie die
charakteristischen Wellen mit Hz Angaben (29)
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2.4. Schlafzyklen im Verlauf der Nacht

Die im Kapitel vorher genannten Schlafstadien wiederholen sich in nacheinander
folgenden vier bis flinf Zyklen. Die Dauer eines Zyklus betragt dabei etwa 1,5 Stunden.
Gegen Ende der Nacht nimmt das Stadium N3 immer weniger Zeit ein und die REM-
Phasen nehmen zu. Nach ungefahr sechs bis acht Stunden und somit nach mehreren
Schlafzyklen kommt es zum Spontanerwachen. Die Weckschwelle sinkt bis zu diesem
Zeitpunkt kontinuierlich ab. Dabei ist der Erholungswert des Schlafes nicht von der
Dauer, sondern von dem ungestorten Wechsel von REM zu Non-REM- Phase
entscheidend. Viele Studien belegen, dass eine ausreichende Anzahl von sich
wiederholenden Schlafstadien bendétigt wird, um zum Beispiel den Abbau von Toxinen
im Koérper zu beschleunigen. (30) Das Tiefschlafstadien (N3) und das REM-Stadium

sind fur den Gesundheitszustand des Gehirns von enormer Bedeutung. (31)

sch I ufZYkl us 23 Uhr ins Bett gehen, 7 Uhr aufstehen

Wach T
REM Schlaf

Stufe 1

Stufe 2

Stufe 3

23 Uhr 24 Uhr 1 Uhr 2 Uhr 3 Uhr 4 Uhr 5 Uhr 6 Uhr 7 Uhr

Abbildung 2: Darstellung des Schlafzyklus mit Schlafstadien im Verlauf der Nacht
(32)
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2.5. Neuronale Schlafregulation

Die neuronale Schlafsteuerung unterscheidet sich in den Non-REM und den REM-
Schlaf. Der Delta-Schlaf ist abhdngig von der am Tag akkumulierten Menge an
Schlafsubstanzen. Eine davon ist das Purin Adenosin. Es gehdrt zum negativen
Ruckkopplungskreis, der bei metabolischen Engpassen Schlaf induziert. Das
Gegenteil bewirkt Histamin, ein Gewebshormon und Neurotransmitter, welches im
Nucleus tuberomammillaris produziert wird. Allgemein ist die praoptische Region des
Hypothalamus und Teile des basalen Vorderhirns dafir verantwortlich. Der REM-
Schlaf wird vom cholinergen System im Nucleolus parabrachialis und im Nucleus
tegmentalis pedunculopontinus mit dem Transmitter Acetylcholin reguliert. Als
Gegenspieler dient das aminerge System mit Serotonin und Noradrenalin, welche in
den Nuclei raphé (Raphe-Kernen) und im Locus caeruleus im Metencephalon aktiv
werden. Grundséatzlich dient der Delta-Schlaf als Energielieferant fur den Korper.
Wenn ein Schlafdefizit vorliegt, wird zuerst der Delta-Schlaf nachgeholt. Auch das
Korperwachstum mit Ausschittung des Wachstumshormons Somatotropin (GW) und
die Immunabwehr finden zu diesem Zeitpunkt statt. Essenziell sind dabei 2 bis 3 Delta-
Phasen, die dementsprechend auch Kernschlaf genannt werden. Als Optional- oder
Fullschlaf werden die letzten drei Stunden des Schlafs bezeichnet. Stérungen in dieser
Phase sind fur die Gesundheit kaum relevant. Eine andere Aufgabe hat der REM-
Schlaf. Hierbei ist ein enger Zusammenhang mit dem Orexinsystem zu finden. Dies
hat entscheidende Auswirkungen auf unser Essverhalten. Es konnte nachgewiesen
werden, dass Ubergewicht mit vermehrtem REM-Schlaf einher geht. Dies ist
wahrscheinlich ein Ergebnis der Evolution. Eine weitere entscheidende Aufgabe des
REM-Schlafes, und zwar das Lernen und Abspeicherung von Inhalten ist noch nicht
vollstandig geklart. Klar ist, dass ein erneutes Abspiel (,Replay®) stattfinden muss. (9)
Die Schlafstadien und der gesamte Rhythmus des Wachseins werden von einer
zirkadianen Rhythmik bestimmt. Der Mechanismus des Ganzen liegt im Hirnstamm-
Thalamus-Kortex in der Formatio reticularis. Sie ist der Ausgangspunkt des
aufsteigenden retikularen Aktivierungssystems (ARAS) und kann auch als Huterin des
Schlafes bezeichnet werden. Die Formatio reticularis besteht aus vielen Nervenzellen
und ist Uber den gesamten Hirnstamm verteilt. Sie empfangt und entsendet Signale

aus und an das Gehirn.
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In erster Linie reguliert sie wann wir schlafen und wann wir wach sind. Durch
Erkrankungen oder Verletzungen des Gehirns oder auch durch Einnahme von
zentralwirksamen Substanzen (Drogen oder Medikamente), kann es zu
Bewusstseinsstorungen kommen. Zu diesen Stérungen gehdort die schwerste
guantitative Bewusstseinsstérung, das Koma. Dabei ist der Patient bewusstlos und
lasst sich durch keinen auf3eren Reiz aufschrecken. Des Weiteren gibt es das
Prakoma, eine etwas weniger tiefe Bewusstlosigkeit. Der Patient kann Schmerzreize
registrieren. Im Sopor kann der Patient nur durch sehr starke Schmerzreize aus einem
schlafahnlichen Zustand geweckt werden. Bei der Benommenheit wirkt der Patient
schlafrig und ist in seinen Handlungen eingeschrankt.

Schlafstorungen machen einen sehr gro3en Teil der heutigen Erkrankungen der
Menschen aus. Nach nur drei bis vier Nachten kénnen ein leichtes Nachlassen der
Vigilanz und sogar Wahrnehmungsverzerrungen auftreten.

Diese Schlafstdrungen lassen sich international klassifizieren. Dabei gilt die
.international Classification of Sleep Disorders (ICSD-3)".

Es wird in sechs diagnostische Kategorien unterteilt: (33), (7)

Insomnia (Einschlaf- und Durchschlafstorungen)
Sleep-related breathing disorders

Central disorders of hypersomnolence
Circadian rhythm sleep-wake disorders

Parasomnias

o gk w N E

Sleep-related movement disorders

Besonders fur unsere Untersuchung spielten die Hauptgruppe 2, also die
schlafbezogenen Atemstérungen eine entscheidende Rolle.

Als Erstes muss die obstruktive Schlafapnoe (OSA) definiert werden. Ihre Diagnose
gilt als gesichert, wenn sie durch keine anderen Schlafstérungen erklarbar ist und der
AHI >15/h Schlafzeit oder AHI>5/h in Kombination mit typischen Symptomen vorliegt.
Der AHI (Apnoe-/Hypopnoeindex) ist auf eine Stunde bezogene Anzahl an Apnoe und
Hypopnoe. Dieser wird berechnet, indem man die Summe der Beiden durch die Stunde

der Messungen dividiert.
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Klinisch zeigt sich eine Tagesschlafrigkeit und von Aul3enstehenden beobachtete
Atemstillstande sowie starkes Schnarchen im Schlaf. Eine verminderte
Leistungsfahigkeit ist eine klassische Folge der fehlenden Regeneration. Weitere
Begleitsymptome sind Nykturie, Mundtrockenheit, Kopfschmerzen und Libidoverlust.
Auffallig ist eine hohere Inzidenzrate bei Mannern, bei steigendem Alter, bei
Herzkreislauferkrankungen und bei einem erhéhtem BMI. (34), (32), (34)

Die zentrale Schlafapnoe (CSA) zeichnet sich dadurch aus, dass eine Storung in der
Atemregulation besteht. Diese kann auch durch die Ubertragung auf das thorakale-
skelettale System gekennzeichnet sein. Es findet keine ausreichende Ventilation der

Atemwege statt, da die Atemmuskulatur nicht aktiviert wird. (4), (7)
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2.6. Der First-Night-Effect

Der First-Night-Effect (FNE) ist haufig mit ungewohnlich schlechtem Schlaf (Ein- und
Durchschlafstérungen) in der ersten Nacht in einer ungewohnten Umgebung
verbunden. Daraus folgt meist eine kirzere Schlafdauer, ein verkirzter REM-Schlaf,
eine geringere Schlafwirksamkeit/-Effizienz, langere Schlaflatenz (von NREM bis
Stadium N1 oder N2) und eine Schlaflatenz bei schnellen Augenbewegungen (REM).
(35), (36), (37)

Zudem gehen manche Wissenschaftler davon aus, dass der FNE auch langer als eine
Nacht anhalten kann. Vor allem fur die REM-Phase zeigt sich eine verzdgerte
Stabilisierung in den Studienergebnissen. (38)

Es werden verschiedene Faktoren diskutiert, wozu psychologische als auch physische
Faktoren gehéren. Zum einen kann die Angst vor Veranderungen in einer neuen
Schlafumgebung und zum anderen auch die Unannehmlichkeiten und verminderte
Bewegung durch Elektroden und Kabel zum FNE beitragen. Allein die Stresssituation
des Patienten oder die Beobachtung des Expertenteams kann den FNE hervorrufen.
Die Folgen des FNE werden zudem durch die Einstellung gegentiber der Aufzeichnung
beeinflusst. (39)

Eine Studie von Tamaki et. al aus dem Jahr 2014 hat den FNE nachgewiesen. Speziell
konnte eine interhemispharische Asymmetrie in Bezug auf regionale SWA (Slow Wave
Activity), Wachsamkeit und Reaktionsfahigkeit gezeigt werden. Es prasentiert sich
eine deutlich hohere Aktivitat der linken Hemisphare im Vergleich zur rechten
Hemisphare. Die Ursache konnte noch nicht vollstandig geklart werden. Diese wurde
wahrscheinlich als Mechanismus der Evolution entwickelt, um uns selbst zu schitzen.
Zudem beschaftigen sich die Autoren mit der Frage, ob der FNE nur negative
Auswirkungen hat. Diskutiert wurde dabei der Teilschlaf als Schutzmechanismus vor
allem bei Vogeln oder Meeresséaugetieren. (40), (41), (42)

Schon Agnew untersuchte im Jahr 1966 43 Probanden (Manner und Frauen) flnf
Nachte lang. Alle Untersuchten schliefen unter genormten Bedingungen in einem
Schlaflabor. Es zeigte sich, dass vermehrt Wachphasen in der ersten Nacht gemessen
wurden und weniger NREM N3- und REM-Phasen zu vermerken waren. Gleichzeitig
beobachteten die Studienverantwortlichen eine erhéhte REM-Latenz. Die Untersucher
beurteilten die deutlich angleichenden Werte der letzten beiden Nachte auf den

Gewohnungseffekt der Probanden an die nun nicht mehr unbekannte Umgebung.
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Ein zu interpretierendes Ergebnis, ware die Korrelation zwischen der Schlafqualitat
und der Aufenthaltsdauer im Schlaflabor. (43)

Curcio et al. schlagen vor die Daten der ersten Nacht zu verwerfen. Bei seiner Studie
wurden acht gesunde Probanden zwei aufeinanderfolgende Nachte untersucht und
ihre Polysomnographiedaten ausgewertet. Die Ergebnisse zeigten eine verminderte
Qualitat und Quantitat des Schlafes der ersten Nacht. Genauer gesagt war ein héherer
Anteil im Schlafstadium N1 und ein langeres Einschlafen bei gleichzeitig verringerter
Schlafwirksamkeit und langerer Schlafbeginn-Latenz registriert worden. Andererseits
zeigten die quantitativen EEG-Daten ein komplexeres und anscheinend paradoxes
Bild. Curcio et al. interpretieren die Ergebnisse insoweit, dass die genannten Folgen
durch typische kortikale Hyperaktivitat verursacht wurden. (44)

Die Ergebnisse einer finnischen Studie deuten darauf hin, dass auch beim Bruxismus
ein FNE nachgewiesen werden konnte. Die Ergebnisse legen nahe, dass der FNE
nicht nur bei niederfrequenten Bruxern, sondern auch bei Nicht-Bruxern auftritt. Es gab
keine Wechselwirkungen zwischen den aufgezeichneten N&achten und den beiden
Gruppen (Bruxer und Nicht-Bruxer) und auch die meisten Nicht-Bruxer hatten in der
ersten Nacht ihren niedrigsten RMMA-EI (Rhythmic masticatory muscle activity
episode indices). Beachtet werden muss dabei die relativ geringe Anzahl an
Probanden und die selbststandige Verwendung des PSG-Gerates zu Hause. (45)
Auch Newell et al. untersuchten im Jahr 2012 118 Patienten, in dem sie zwei
aufeinanderfolgende Nachte mit Hilfe des PSG aufzeichnete. Alle Gruppen dieser
Studie (Sleep related breathing disorders (SRBD), Schlaflosigkeit (Insomnia) und
Bewegungs — und Verhaltensstérungen) zeigten einen deutlichen First-Night-Effekt.
Besonders zeigte sich dies in der letzten genannten Untersuchungsgruppe. Diese
Studie unterstitzt die These zwei aufeinanderfolgenden Nachten polysomnographisch
aufzuzeichnen. (46)

Laut Selwa et al., die eine Analyse uber die Schlaf- und Atmungsparameter bei
Epilepsiepatienten in zwei aufeinanderfolgenden Né&chten durchgefiuhrt haben,
konnten interessante Ergebnisse nachgewiesen werden. Bei dieser Untersuchung
zeigte sich in der zweiten Nacht eine erhdohte TST (Total Sleep Time), ein vermehrter
REM-Schlaf und vor allem eine erh6hte SWS Anzahl. Die Atemparameter zeigten
jedoch nur eine geringe Variabilitat im Vergleich der beiden Nachte. Als
Schlussfolgerung lasst sich sagen, dass die Schlafarchitektur zwischen der ersten und

der zweiten PSG-Nacht unterschiedlich war. (47)
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Bei Beobachtungen des EEGs in der folgenden Studie von Toussaint et al. konnten
wichtige Veranderungen festgestellt werden. Es zeigte sich in der zweiten Nacht im
REM-Schlaf eine erhdhte Delta-, Theta- und Beta-Leistungsdichte, wobei die
Mittelfrequenz deutlich erniedrigt war. Toussaint et al. zeigte, dass die zweite Nacht
von einem teilweisen REM-Schlafentzug in der ersten Nacht betroffen sein kénnte.
Des Weiteren unterstiitzen die Ergebnisse die Annahme, dass die Schlaftiefe in der
zweiten Nacht zunimmt. Man geht davon aus, dass der Schlafentzug in der ersten
Nacht dazu fuhrt, dass die Leistungsdichte in der zweiten Nacht vor allem im REM-
Schlaf (Delta- und Theta-Bander) ansteigt. Hinzukommend konnte bewiesen werden,
dass der gesteigerte Bedarf in den zwei bis vier Zyklen nachgeholt wird. Der erste
REM-Zyklus schien weiterhin verktrzt. Auch im NREM-Schlaf gab es deutliche
Veranderungen. Die Delta- und Theta-Leistungsdichtewerte waren in den ersten
NREM-Episoden der ersten und zweiten Nacht erniedrigt. Hierbei wurden die
Ergebnisse sogar mit einer dritten Nacht verglichen. Dieser Riickgang ist erklarbar
durch den REM-Schlafdruck, der in der ersten und zweiten Nacht verursacht wurde.
(37)

Ein nicht zu vernachlassigender Parameter auf den FNE ist das Alter der Probanden.
Beim Vergleich der EEG-Werte von 15 jungeren Frauen und 40 &lteren Frauen konnte
laut Webb et al. festgestellt werden, dass sich ein starkeren First Night-Effekt bei
alteren Frauen zeigt. Dieser Effekt passt sich dann, wie erwartet, in der zweiten Nacht
an. (48)

Ein anderer Gesichtspunkt ist die Diagnosesicherung von Erkrankten und die Frage,
ob eine zweite Nacht aufgrund des FNE bendtigt wird.

In Zeiten von standigem Kostendruck auf das Gesundheitssystem als auch zeitliche
und personelle Engpasse, geht es um die Frage der Notwendigkeit der Erhebung der
Daten einer zweiten Nacht.

Die Ergebnisse der vorliegenden klinischen Studie von Gouveris et al. zeigten, dass
bei nur einer PSG-Nacht bei 6% der Patienten (8 von 130) keine schwere OSA
diagnostiziert worden ware. Bei den restlichen 94% der Patienten hat eine Nacht im
Schlaflabor ausgereicht. Die gegebenen Fakten unterstreichen, dass eine zweite PSG-
Nacht zwingend erforderlich ist, um eine OSA sicher auszuschliel3en. (49)

Mehrere Studien haben einen vernachlassigbaren oder keinen First-Night-Effekt

gefunden, wobei die Probanden ambulant gemonitort wurden.
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Hierbei spielten die deutlich reduzierte Ausstattung und das gewohnte Umfeld ohne
personelle Uberwachung wahrscheinlich eine entscheidende Rolle. (50),(51)

Zu einem komplett anderen Ergebnis ist Peter J. Hauri gekommen, als er unter
Insomnie leidende Patienten untersuchte. Hierbei kommt der sogenannte ,Reverse-
FNE*, also der umgekehrter First-Night-Effekt zum Tragen. Die Patienten haben einen
besseren Schlaf in der ersten Nacht in einem Schlaflabor. Er erklart dies mit einer
erlernten Anpassungsstorung beim Schlafen auf die veranderten Umgebungen. (52)
Die entscheidende Frage ist nun, ob all diese Grinde die deutlich hoheren Kosten,
den personellen Aufwand und die Zeitinvestition des Patienten als auch der Arzte
rechtfertigen?

Wir sind der Meinung, dass sich der zusatzliche Aufwand lohnt, um korrekte
Ergebnisse und Diagnosen zu erhalten. Diese Vorteile werden maf3geblich auch

durch unsere Studienergebnisse unterstutzt.
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3. Material und Methoden

3.1. Material

Der Messung erfolgte im Schlaflabor des schlafmedizinischen Zentrums der Hals-,

Nasen-, Ohren - Klinik und Poliklinik der Universitatsmedizin Mainz, ausgestattet mit

folgenden Geréaten: EEG, EOG, EKG, EMG, Puls-Oximeter, Nasenatmungsstrom

(Flow / Staudruck) - Sensor, pra-laryngealem Mikrofon, Lagesensor und

Infrarotkamera.

Das Schlaflabor ist durch die Deutsche Gesellschaft fur Schlafforschung und

Schlafmedizin (DGSM) akkreditiert. Damit wird garantiert, dass eine hohe Qualitat

hinsichtlich der Diagnostik und Therapie der Patienten gewahrleistet ist.

Folgende Messgerate wurden verwendet:

Alice® LE Patientenbox zur Aufnahme der physiologischen Signale Alice
® LE Headbox, Int‘l (Model No: 1001929), Respironics®, 1001
MurryRidgeLane, Murrysville, PA 15668, USA

P4 (Ser. Nr.: 40872), HEINEN+LOWENSTEIN, Lebenserhaltende
Medizintechnik Arzbacher Str. 80, 56130 Bad Ems, Deutschland
MASIMO® Signal Extraction Pulse Oximeter, Masimo SET® Rad-9™,
Masimo Corporatopn, Irvine, CA92618, USA

Die erhobenen Daten wurden mit folgenden Programmen verwertet:

Alice Sleepware: Alice Sleepware Version 2.8.78 Copyright © 1999,
2010 Respironics, Inc. verwendet mit Microsoft® Windows XP.
Polysomnographiebericht: Es  wurden  manuell ausgedruckte
Polysomnographieberichte  der  ausgewahlten  Patienten  zur
Datenermittlung genutzt. Diese stammen aus dem Alice Sleepware-
Programme.

Datensammlung:  Microsoft® Word fur Office 365 MSO
(16.0.11901.20070) 32-Bit, Microsoft® Excel fir Office 365 MSO
(16.0.11901.20070) 32-Bit

Analyse: Software: Matlab version: R 2015b, MathWorks ®, Inc.
Literaturverzeichnis: EndNote™ Version X 7.8 (Bld 11583)
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3.2. Methoden
3.2.1. Versuchsanordnung

In dieser Studie wurden die PSG-Aufzeichnungen und die Anamnese-Datensatze
von 103 Patienten retrospektiv untersucht. Die untersuchten Daten stammten aus
dem Zeitraum zwischen August 2014 (13.08.2014) bis Juli 2018 (18.07.2017). Die
Geschlechterverteilung setzt sich folgendermaf3en zusammen: Es wurden
Rohdatensétze des Alice Sleepware-Systems von 30 weibliche und 73 mannliche
Patienten mit einem Altersdurchschnitt von 55 Jahren untersucht.

Die Daten mussten einige Voraussetzungen fur den Einschluss in unserer Studie
erfillen. Einerseits lagen technische Voraussetzungen vor, das heif3t die Ableitungen
mussten komplett auslesbar sein und einen Aufnahmezeitraum von mindestens
sieben Stunden betragen. Es wurden nur Patientendaten fir unsere Aufarbeitung
aufgenommen, die mindestens zwei aufeinanderfolgende Nachte im Schlaflabor
verbracht haben.

Andererseits gehorten wichtige Voraussetzungen von Seiten der Probanden dazu.
Miteinbezogen wurden nur Daten von Patienten, welche eine diagnostizierte
Rhonchopathie hatten. Keiner der zu untersuchenden Patienten befand sich im
Untersuchungszeitraum in einer nachtlichen Beatmung (cPAP, aPAP oder ahnliches)
Eingeschlossen wurden auch herzinsuffiziente Patienten, Patienten mit chronischer
Niereninsuffizienz sowie an COPD (chronic obstructive pulmonary disease) erkrankte
Patienten. Auch Patienten mit Zustand nach einem Apoplex oder einer
Tumorerkrankung, Patienten die intrakraniellen Operationen oder eine Radiatio im
Kopf/Hals-Bereich hatten, wurden analysiert. Probanden mit neurodegenerativen
Erkrankungen, Morbus Parkinson, Multiple Sklerose, Narkolepsie und Epilepsie

waren auch im Untersuchungsspektrum eingeschlossen.

Analysiert wurden die Daten der ersten Nacht sowie der zweiten Nacht. Die Daten
der zweiten PSG-Nacht wurden auch bereits bei anderen Promotionsarbeiten,
namlich von Abriani, Ali (2019): Klassifikation des Schweregrades der nachtlichen
respiratorischen Beeintrachtigung bei Rhonchopathie-Patienten mittels
physiologischer Signale unter besonderer Betrachtung der EEG-Entropie, Johannes
Gutenberg-Universitat Mainz und Boeksteger, Philipp Tjarko (2019): Differenzierung
von Schlafstadien unter Verwendung physiologischer Signale, Dissertation,
Johannes Gutenberg-Universitat Mainz, analysiert.
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Zusatzlich wurden anamnestische Informationen aus den Krankenakten der
Patienten gewonnen.

Von den 103 Patienten hatten 29 Pateinten einen RDI (Respiratory disturbance
index) -Wert von >30/h was der Gruppe mit den schwer erkrankten Probanden
entspricht. 26 Probanden hatten einen RDI von >15/h bis <30/h, welche die
mittelschwer erkrankten Patienten repréasentieren. 21 Probanden wiesen einen RDI-
Wert von Bereich von = 10/h bis < 15/h auf, was den geringgradig erkrankten
Probanden entspricht. 27 Patienten wurden mit Werten im Bereich von <10/h als

nicht an OSA erkrankte Gruppe, klassifiziert.
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3.2.2. Polysomnographie
3.2.2.1. Allgemeines

Die Polysomnographie (PSG) ist die meist verwendete Messmethode in der
Schlafforschung und der Goldstandard unter den OSA-Diagnosemethoden

(Obstruktive Schlafapnoe).

Diese beinhaltet folgende Parameter: den nasalen und /oder oralen Luftstrom
(nasaler FLOW), thorako-abdominale Bewegungen, das Elektroenzephalogramm
(EEG) mit folgenden Signalen (F4-M1, C4-M1, O2-M1, C3-M2) Silber-Silber-Chlorid-
Elektroden, Abtastrate 200, Low-Passfilter 0,3 Hz, High-Passfilter 35 Hz) — gegen die
gemeinsame Referenzelektrode geschaltet und der zu bewertenden EEG Signale
(C3-M2, C4-M1, F4-M1, O2-M1) berechnet. Der Kopfhautwiderstand betrug
normalerweise weniger als 10 kOhm (kQ), jedoch bei einzelnen Probanden kdnnen
Abweichungen vorhanden sein. Das Elektrookulogramm (EOG) fiir das rechte und
linke Auge (vertikal und horizontal) und das Elektromyogramm (EMG) an beiden
Beinen (Musculi tibialis anteriores) und am Kinn (Musculus mentalis) mit Silber-
Silber-Chlorid-Elektroden. Die Abtastrate betragt 200, Low-Passfilter 10 Hz, High-
Passfilter 100 Hz. Das Elektrokardiogramm (EKG) mit Silber-Silber-Chlorid-
Elektroden, die Pulsoximetrie, das pralaryngeale Mikrofone zur Erfassung der
Schnarchgerausche, die periphere arterielle Sauerstoffsattigung und die

Lageposition im Schlaf.

Aus diesen Parametern lasst sich anschliel3end das individuelle Schlafprofil der
Probanden erstellen. Die Auswertung der Schlafstadien ist mit Hilfe des PSG der
Goldstandard fur die Analyse des menschlichen Schlafes. Ziel ist es die
Schlafstadien zu identifizieren und zu klassifizieren. Damit kann anschliel3end eine
passende Diagnose gefunden und eine geeignete Therapie eingeleitet werden. Fir
die PSG wurden in der Vergangenheit dabei die aufgestellten Grundlagen von
Rechtschaffen und Kales (R & K) aus dem Jahr 1968 verwendet. (5)

Neuere Richtlinien liefert die American Academy of Sleep Medicine (AASM) mit einer
grundlegenden Revision aus dem Jahr 2012 und mit neueren Fassung , zum Beispiel

mit der aktuellen Version aus dem Jahr 2017 mit der Version 2.5. (14)
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Abbildung 3: Aufbau Alice Sleepware (Bildbeschreibung im Text)

Die Alice ® LE Headbox erfasst die gesamten Ableitungen. Diese werden dann tber
einen Rechner weitergeleitet und die Rohdaten werden mit Hilfe von Alice Sleepware-
Software visualisiert und graphisch dargestellt. Die Software Alice Sleepware
verwendet das European Data Format (EDF), ein Standardformat fir die
Aufzeichnungen und Speicherung der PSG Daten. Die Gesamtschlafzeit, genannt TST
(Total sleep time) wird in 30s-Einheiten (sogenannte Epochen) tber den gesamten
Aufnahmezeitraum eingeteilt. Wé&hrend der kompletten Schlafzeit werden die
Schlafstadien, die Arousals und das EKG bestimmt. Dieses Programm wandelt die
aufgenommenen Daten der Messgerataufzeichnungen graphisch um und unterteilt die
Schlafdauer in 30-Sekunden Epochen. Jede Epoche lasst sich visuell von geschultem
Personal in die einzelnen Schlafstadien Wach, NREM N1, NREM N2, NREM N3 und

REM zuordnen.
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Zu sehen ist der Aufbau von Alice Sleepware in Abbildung 3.
Im oberen Teil des Screenshots ist ein individuelles Hypnogramm eines Patienten zu
sehen, in dem die Schlafstadien als Ubersicht dargestellt werden. Darunter werden als
erste Ableitung die rechte sowie die linke EOG-Ableitung gezeigt. Es folgen die EEG-
Ableitungen C3M1, C4M1, FAM1 und O2M1. Weiter unten wird das EMG mentale
dargestellt und als nachstes erkennt man das EKG Signal. Die Herzfrequenz (HF) wird
in einer zuséatzlichen Zeile angegeben. Anschlie3end wird der Nasenatmungsstrom
(FLWe) dargestellt. Die Thorax- und Abdomenexkursionen werden einzeln und auch
als Mittelwert (Summe) angezeigt. Mit dem Signal (Mikrofon) werden
Schnarchgerausche aufgezeichnet. Darunter sieht man  Angaben  zur
Blutsauerstoffsattigung (SpO2) und den Puls. Unterhalb folgen Signale mit den EMG-
Ableitungen flr das rechte und linke Bein (BeinRe und BeinLi). Das letzte Signal ist
der Korperlagesensor. Die Epochen werden einem computergestitzten
Analyseverfahren unterzogen, welches auf AASM-Richtlinien beruht. Jede Epoche
l&sst sich visuell von geschultem Personal in die einzelnen Schlafstadien Wach, NREM
N1, NREM N2, NREM N3 und REM zuordnen. Die Zeilen Atmung, SpO2 und
Schnarchen werden wegen der besseren Ubersicht in Finf-Minuten-Epochen visuell
ausgewertet. Die Auswertung von Schlafstadien, Arousals und EKG erfolgt in 30s-
Epochen. Bei zwei oder mehr Schlafstadien in einer Epoche erfolgt die Auswahl des
Stadiums mit dem relativ gro3ten Anteil. Zu jedem Schlafstadium wurden manuell in
jedem Patientendatensatz jeweils vier Epochen aus der gesamten Aufzeichnung
ermittelt. Das heif3t, es wurden von den 103 Patienten insgesamt 412 Epochen und
damit genau 2060 Epochen bei allen fiinf Stadien (W, N1, N2, N3, REM) markiert. Von
den jeweils vier gesammelten Epochen jedes Schlafstadiums sollen zwei Epochen
ohne jegliches sogenanntes respiratorisches Ereignis und zwei Epochen mit einem
solchen Ereignis sein. Unter einem respiratorischen Ereignis versteht man eine
obstruktive Apnoe oder eine Hypopnoe. Beim Erfassen der Daten wurde besonderer
Wert daraufgelegt, dass alle Ableitungen in den markierten Epochen frei von Fehlern,
bezogen auf die physiologischen Signale, sind. Des Weiteren sollten die Epochen
moglichst Uber die gesamte Schlafdauer erfasst werden und nicht nur in einer oder

wenigen Schlafphasen auftauchen.
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AulRerdem wurden nur Epochen verwendet, bei denen die Klassifizierung der
computergestitzten automatisierten Analyseverfahren mit der visuellen Klassifizierung
des Experten ubereinstimmten. Die Ergebnisse wurden dann in einer Excel-Tabelle
festgehalten (siehe Abbildung 4).

Initalien i Dawm  YiBeginn Stadium'¥ Epoche RE Stadumi Epoche RE Stadium2  Epoche FRE Stadum3 Epoche RE StadumREM  Epoche RE ROl Grad
M 03.01.1366 20343 215522 W 221352 0 1 o:0w22 0 0 225222 0 3 0rM:52 0 REM 0340:22 2 06 R
wf 013422 0 1 01dz2:22 0 2 232522 0 3 0110:22 0 REM 003322 0
wf 034522 0 1 03:44:22 2 REM 0z2.04:22 0
wf 0356:52 0 1 05:08:52 2
M 25.04.1360 10425 2142:34 w 220134 0 1 223104 0 2 22:34:3¢ 0 3 013804 0 REM 00:5104 0 231 M
o 2313 0 1 22:45:04 1 2 22:47:04 1 3 015534 0 REM 00:52:3¢ 1
wf 000504 0 1 235604 0 2 225004 1 REM 00.53.04 2
W 00:34:04 O 1 0ie:nd 2 2 235004 0 REM 011234 0
SpOZ [in TIE) Araousal | Schnachrchen Kérperlage
Atmung (in TST] Min. Sp02- | (inTST)  (inTST)
Az, Schnarch  Rackenls Fckenls
Index aller Apros-  Hyopros-  Minl Sp02- Miel. Sp02- Dausr <303 Desat-Indes Desst -Inden  Desst-lnden ent Aroussl | Sohnarch: en oe ge
[Hsgfjh Indesinth  Indexnth Wert MREM  Wert REM  SpD2(%wonTIE]  Total(nh]  KREM (nih] REM [nth] bei SEAS Index[nth] | Perioden lotal[TST) = 2 TST  AHIjnth]
555 36 88404 18,805 0E 08 i 9300 9300% 0.06% 1 0z 4.5 52,005 53 600 0Mdx BT 0.2
E T4 T30 17,305 23,1 1,2 EX 96,00 96,00% 0,02 15 2,7 [ 1,005 213 000 000 S952d4x 24,08
Schlissel
Schlafstadien 1 1
2 2
3 3
REM REM
Wach W
respiratorisches Ereignis RE
kein Ereignis 1]
2
3
il
RDI S5chweregrad
Heavy =30 H
RDI = respiratory disturbance index

Abbildung 4: Uberblick der angelegten Excel Tabelle (Bildbeschreibung im Text)

Diese ist wie folgt aufgebaut: Standardmafig wurden das Geschlecht, das
Geburtsdatum und die Initialen erfasst. Es folgte die Aufzeichnungsnummer sowie
das Aufzeichnungsdatum und der Aufzeichnungsbeginn. In den nachsten vier Zeilen
erkennt man die Unterteilung in die Stadien W (Wach), Stadium 1, Stadium 2,
Stadium 3 und REM-Stadium. Jeweils dahinter folgen vier Zeitangaben, die visuell
aus Alice Sleepware entnommen wurden. Zusatzlich ist die Kennzeichnung mit den
Ziffern 0, 1 oder 2 zu sehen, die in der Legende rechts erklart werden. O steht fur kein
vorhandenes respiratorisches Ereignis, 1 fur eine obstruktive Apnoe und 2 fir eine

zentrale Apnoe.
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Wenn sich kein Ereignis in der jeweiligen Schlafphase finden liel3, wurden diese
farblich ,rot® markiert. Es konnte auch vorkommen, dass ausschlief3lich oder
Uberwiegend respiratorische Ereignisse vorkamen. Auch diese wurden genauer
gekennzeichnet, hier mit der Farbe ,grin®“. Die in der Excel-Tabelle vermerkten
Epochen wurden mithilfe der Software Matlab R2015b statistisch ausgewertet und

analysiert.

Wie vorher schon erwahnt, wurden bei den 103 Patienten pro Schlafstadium vier
Epochen (insgesamt: 412 Epochen) bestimmt. Die Halfte, also 206 Epochen, dienten
fur das Training des SVM-Algorithmus. Die anderen 206 Epochen wurden zehnmal
validiert und dienten zur Uberpriifung des Modells. Von den aufgezeichneten Daten
des PSG wurden nur die Daten der zwei EEG Kanéle (C3 und C4), des
Nasenatmungsstroms (Airflow; Staudruckmessung), des Mikrofons fur
Schnarchgerausche und das Einzeil-EKG Signal verwendet. EEG,
Schnarchgerausche und FLOW wurden den gangigen Analyseverfahren unterzogen
und anschlieRend mit dem SVM-Algorithmus berechnet. Zu diesen Analyseverfahren
gehort sowohl die klassische Leistungsspektralanalyse als auch die Entropie und die
Kreuzfrequenzkopplungsmethode. Das EKG-Signal wurde aus der
Herzfrequenzvariabilitdt berechnet. Da diese die Grundlage fur unsere

Berechnungen bilden, werden diese in den folgenden Kapiteln genauer erlautert.

Gesohlecht G Initalior, Datum WBeginn StadumW Epoche RE Stadium1  Epoche RE  Stadum2 Epoche FE Stadum3 Epoche RE StadumPREM  Epoche FE AOI
F 31.01.1981 0563 21:51:50 w 0 1 o 22:1150 0 22:15:50| © REM 00:44:20 2 185 M
w 0 1 [ 232620 1 3 22:41:50| 1 REM 00:46:50 2
w 0 1 1 3 3 23:19:50 0
w 0 1 2
F 28.05.1957 0549 22:23:113 w 0 1 23:45:13 0 23:49:43 ¢ 3 REM 00:24:13 1 198 M
w o 1 00:23:43 1 00:10:43 1 3 REM 00:28:13 1
w ] 1 00:46:13 2 00:20:13 1 3 REM 00:35:13 0
w 0 1 03:08:43 0 2 00:11:43 3 REM 00:41:43 0
" 26111988 10500 213802 W o 1 5502 1 215632 1 3 011802 2 REM 00:26:32 2 121,7 #
w o 1 4602 2 22:26:32 2 3 03:58:32 2 REM 00:40: 1
) 1 01:29:02 0 REM 00:32:32] 0
w 0 1 3:52:02 0 REM 04:18:32. 0
Anz.
Schiafstadien Indexaller Apnoe-  Hyopnoe-  Mittl.Sp02-  Mittl Sp02-  Dauer <308 Desat-Index Desat-Index Desat-index Wert Arousal Schnarch-  Schnarchen
SRT(TST] StadiumBEM  SEAS (RO
m[ln ! TiE= SPT= = IL.Jm nﬂ'[\ ! Indexinth  Indexnth lert NREM WertREM  Sp02(%wonTIBl - Totallnth)  NREM (nih) REM [nih] bei SBAS Indes [nth) Perioden  Total (4 TST) % T5T
31 89,3  93,20% 9,50% 18,5 12,5 46 94,00% 34,00% 0,06% 54 54 31,10/ 85,00% 22,70 198,00  15,09% 17,38%
55,5 69,2 8510% 11,20% 13,8 138 55 95,00% 95,00% 1,57% 11,3 11,30 11,80 51,00% 32,3 92,00/ 15,24% 48,21%
38,5 86,4 91,30% 5,30% 121,7 1087 14,3 85,00% 91,00% 57,08% 1203 1254 765 65,00% 41,8 397,00 11,08% 74,425

Abbildung 5: Screenshot der Excel Tabelle
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3.2.2.2. Elektroenzephalogramm (EEG)

Das Elektroenzephalogramm (EEG) nimmt Potenzialschwankungen der Hirnstréme im
Microvoltbereich durch Microelektroden auf. Diese Elektroden sind nach
standardisierten Richtlinien nach AASM-Norm an der Kopfhaut befestigt. Die
aufgenommenen Potenzialschwankungen werden durch Neuronen verursacht, die
verschiedene Aktivitaten aufweisen. Extrazellulare Strome nach synaptischer Aktivitat
bilden sogenannte Feldpotentiale, die dann im EGG sichtbar werden. Diese weisen
eine gewisse Rhythmik auf und zeigen sich durch spezielle Muster mit bestimmten
Amplituden und Frequenzen. Diese Frequenzbander sind in Abbildung 6 dargestellt.
Typisch fur das entspannte Wachsein bei geschlossenen Augen sind die Alpha-Wellen
(8-13 Hz) mit einer Signalamplitude von 30 — 50 uV. Ein sogenannter ,Alpha-Block*
kann provoziert werden, wenn es zu starken Stimulationen kommt und hochfrequente
Anteile auftreten. Bei Kindern von 6 — 10 Jahren kann dies h&ufig beobachtet werden.
Geoffnete Augen und geistige Aktivitat sind im EEG durch Beta-Wellen mit 14-30 Hz
sichtbar. Die Signalamplitude betragt < 20 yV. Es zeigen sich sensorische und
emotionale Veranderungen im Gehirn. Bei Kindern zeigt sich dieses Band erst ab dem
sechsten bis zum zehnten Lebensjahr. Bei 20 — 30 Hz, also im héheren Bereich der
Beta- Wellen erfolgen Krampfentladungen und steile  Wellenmuster.
Im Einschlafstadium sind Theta-Wellen mit 4 — 7 Hz (Amplitude <30 pV) erkennbar,
das heil3t die Amplituden steigen stetig an und die Frequenz sinkt zunehmend. Diese
Phasen sind charakteristisch, wenn es zu ,Rapid Eye Movements® (REM), also auch
zu kognitiven Aufgaben, im Frontallappen kommt. Teilweise ist dieses Phanomen bei
Kinder nach dem dritten Lebensmonat und wieder im zweiten bis zum sechsten
Lebensjahr zu beobachten. Auch bei Hyperventilation kdnnen Theta-Wellen im EEG
zu erkennen sein.

Im weiteren Verlauf bis zum Tiefschlaf sind charakteristische Delta-Wellen (1 — 3 Hz /
Amplitude von 100 - 200 uV) sichtbar. Auch bei Bewusstlosigkeit, Koma, Narkose und
kognitiven Aufgaben, die im Frontallappen getatigt werden, sieht man diese
Frequenzbander. Bei Sauglingen im ersten bis dritten Lebensmonat und bei
Kleinkindern bis zum zweiten Lebensjahr sind diese Wellenmuster zu erkennen.
Gamma- Wellen tauchen bei hoher mentaler Aktivitat auf und zeigen sich mit
Frequenzen in der Spanne von 30 Hz bis 100 Hz. Die Amplitude der Gamma-Wellen

betragt < 10 pV. (9), (53), (54)
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Abbildung 6: Frequenzbénder im Gehirn (55)
a=Delta-Band (1-3 Hz); b=Theta-Band (4-7 Hz)
c= Alpha-Band (8-13Hz); d= Beta-Band (14-30 Hz)

e= Gamma-Band (30-100 Hz)
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Die hier verwendeten Positionen und Abkirzungen von Elektroden der EEG-
Ableitungen entsprechen den Bezeichnungen des internationalen 10/20-Systems
nach AASM- und DGSM-Norm, basierend auf den Ausfuhrungen von Jasper H.H
(1958) und Homan R. et al. (1987). (7), (56)

Folgende Abkurzungen fur die Elektroden werden verwendet:

FP Frontal Pole
F Frontal

T Temporal
C Central

P Parietal

) Occipital
M Mastoid

Tabelle 1: Abkurzungen der Elektrodenpositionen

Die Ableitungsregeln, welche im Schlaflabor der Johannes-Gutenberg-Universitéat
Mainz Anwendung finden, sind klar definiert und unterstehen der AASM-Norm.
Allgemein gilt, dass die Elektroden, die eine gerade Zahl tragen auf der rechten Seite
des Patienten registriert werden. Ungerade Nummerierungen weisen auf die linke
Seite des Patienten hin. Das Buchstaben Z reprasentiert die Mittellinie.

Mit folgender Anweisung wird die Position der Elektroden bestimmt:

1. Schritt: Zunachst wird die Strecke zwischen Nasion und Inion ermittelt und es
wird bei der Halfte der Strecke eine Markierung gesetzt. Bei 10% aufwarts des
Nasions wird der Hilfspunkt Fpz angezeichnet. Bei 10% aufwarts des Inions
folgt die Markierung der Hilfspunkt Oz.

2. Schritt: Es wird die Strecke zwischen den praaurikularen Punkten
(Kiefergelenkspalten) ermittelt und eine Markierung bei 50% der Strecke
gesetzt. Es entsteht der Schnittpunkt Cz. AnschlieRend wird ein Hilfspunkt T4

10% aufwarts des praaurikularen Punktes angezeichnet.
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3. Schritt: Nun werden die Positionen C3/C4 eingezeichnet. Sie liegen ca. 20%
von Cz in Richtung des jeweiligen préaaurikularen Punktes. C3 bedeutet links,
C4 zeichnet die rechte Seite aus.

4. Schritt: Es wird die Strecke von Fpz-T4-Oz gemessen und anschlie3end je 10%
seitlich von Oz Fpl/Fp2 und O1/02 angezeichnet.

5. Schritt: Im letzten Schritt ergeben sich F3 und F4, indem man von C3 nach Fpl
und C4 nach Fp2 misst. 50% der sich ergebenen Strecken beschreibt F3/F4.
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Abbildung 7: Elektrodenposition graphisch dargestellt (57)

3.2.2.3. Luftstrom (Air flow)

Die sogenannte nasale Staudruckmessung ist eine indirekte, aber prazise Methode,
um den Atemfluss zu messen. Die Auswahlkriterien sind durch die AASM festgelegt.
Der Luftstrom wird mithilfe vom in die Atemwege (Nasendffnungen) eingebrachten
Atmungswiderstand ermittelt. Dabei kommt es zu einer Verzerrung oder sogar
Verlust von Messergebnissen, wenn der Patient durch den Mund atmet oder die
Nasensonde nicht optimal sitzt. Ideal ware eine Kombination von mehreren
Messmethoden, um Artefakte zu eliminieren. Trotzdem ist diese Methode
ausreichend gut geeignet, um Atemstillstandstérungen zu untersuchen und sie wird

zum grof3en Teil sehr gut vom Patienten toleriert. (58), (59)

35



3.2.2.4. Pralaryngeales Mikrofon

Die Mikrofonaufnahmen dienen der akustischen Uberwachung des Schlafs. Dabei
kénnen die normalen Atemgerausche, das Schnarchen und andere obstruktive
Ereignisse des Probanden wéahrend der Untersuchung aufgenommen werden. Durch
die vorgenommene Registrierung von Schnarchgerduschen kdnnen Patienten besser
klassifiziert werden. Auch der Schweregrad einer obstruktiven Schlafapnoe kann
leichter ermittelt werden. Der groRRe Vorteil ist eine Uberwachung des Patienten,
ohne ihn in seiner Schlafqualitat zu stéren. Des Weiteren ist das Mikrofon ein sehr
gunstiges Messgerat, das zur Grundausstattung eines jedes Schlaflabors gehort.
(10)

3.2.2.5. Elektrokardiogramm (EKG)

Das Elektrokardiogramm (EKG) ist ein Kurvenbild der elektrischen Herzstrome, die
mit Hilfe von Elektroden von der Kérperoberflache abgeleitet werden. Jede
elektrische Erregung des Herzens |6st eine Pumpbewegung aus, die im Normalfall
vom primaren Schrittmacher, dem Sinusknoten, ausgeht. Diese elektrischen
Potentialanderungen am Herzmuskel kbnnen dann mit den genannten EKG-
Elektroden abgeleitet und aufgezeichnet werde. Beim Gesunden zeigt das EKG eine
typische Abfolge von regelmélRig wiederkehrenden Zacken, Wellen, Strecken und
Komplexen. Dazu gehdrt die P-Welle, die der Vorhoferregung entspricht. Die PQ-
Zeit, die mit der P-Welle beginnt und mit Beginn des QRS-Komplexes aufhort, gibt
die atrioventrikulare Uberleitungszeit an. Der QRS-Komplex steht fiir die
Kammererregung. Die T-Welle zeichnet die Erregungsrickbildung aus. Die Q-Zacke
zeigt die Erregung der Kammerscheidewand, R-Zacke wiederrum die Erregung des
groRten Anteils der Kammermuskulatur und die S-Zacke die Erregung der linken
Kammer. Mit dem Abstand von P-Welle zu P-Welle lasst sich die Herzfrequenz
feststellen.

Das EKG gibt Auskunft iber den Zustand der Arbeitsmuskulatur des Herzens
(Myokard), den Herzrhythmus und die Reizweiterleitung.
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Wichtig ist jedoch, dass das EKG nur die Erregungsleitung innerhalb des
Herzmuskels anzeigt, nicht aber die tatsachliche Auswurfleistung. Deshalb sind in
der Regel weitere Untersuchungsmethoden fur die Herzgesundheit erforderlich. (60),
(61)
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Abbildung 8: EKG-Darstellung mit Strecken und Wellen (62)
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3.2.3. Weitere erhobene Daten

Die von uns angelegte Excel-Tabelle wurde um weitere relevante Daten erganzt. Zu

sehen sind diese in Abbildung 9.

Aus den Polysomnographie Berichten und der Krankenakte des jeweiligen fir die

Untersuchung ausgewahlten Patienten wurden folgende Werte entnommen:

Der RDI-Wert (Respiratory disturbance Index)

Der Schweregrad der respiratorischen Erkrankung nach der von uns
modifizierten RDI-Klassifizierung (RDI <10/h nicht erkrankt (R), RDI 210/h und
<15/h leichte Symptome (L), RDI 215/h und <30/h maRkige Symptome (M),
RDI-Wert 230/h schwerwiegend erkrankt (H)).
Total-Sleep-Time/Gesamtschlafdauer (TST in min)

Time in bed/Zeit im Bett in Prozentanteil (TIB in %)

Sleep Period Time/Schlafeffizienz in Prozentanteil (SPT in %)

Anteil des REM-Schlafes am Gesamtschlaf in Prozentanteil (%)

Index aller schlafbezogenen Atemstérungen (SBAS) in Anzahl pro Stunde
(n/h)

Apnoe-Index in Anzahl pro Stunde (n/h)

Hypopnoe-Index Anzahl pro Stunde (n/h)

Mittlerer SpO2-Wert im NREM in Prozentanteil (%)

Mittlerer SpO2-Wert im REM in Prozentanteil (%)

Dauer der SpO2-Phasen, in denen der Wert unter 90% lag in Prozentanteil (%)
Desaturations (Entsattigungs)-Index im NREM in Anzahl pro Stunde (n/h)
Desaturations-Index im REM in Anzahl pro Stunde (n/h)

Minimalster SpO2-Wert bei SBAS in Prozentanteil (%)

Arousal-Index in Anzahl pro Stunde (n/h)

BMI (Body Mass Index)

ESS (Epworth Sleepiness Scale)

Allgemeine Erkrankungen

Anzahl der eingenommenen Medikamente

Anzahl der eingenommenen Antidepressiva
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Der modifizierte RDI (Respiratory disturbance Index) dient der Erschaffung erhéhter
Variabilitdt. Das heif3t die Zuordnung der Schweregrade ist schwieriger, aber
dennoch aussagekréaftiger. Die Diagnose der OSA basiert auf dem RDI, definiert als
die durchschnittliche Anzahl von obstruktiven Ereignissen mit signifikanten
Entsattigungen pro Stunde Uberwachten Schlaf, von 10 oder mehr. Die langjahrige
Erfahrung zeigt, dass Hypopnoen und Apnoen dieselben klinischen Folgen haben. In
den Schlaflaboren wird deshalb der Apnoe-/Hypopnoeindex (AHI, RDI-Respiratory
Disturbance Index) bei dieser Untersuchung standardmafRig angegeben.

Ein Patient gilt in dieser Arbeit als kranker Proband und als mildeste Stufe erkrankt,
wenn der RDI 210/h und <15/h ist. Bei einem RDI Wert =215/h und <30/h gilt der
Patient folglich mafig (middle) erkrankt. Bei RDI-Werten von =230/h sprechen wir von
einer schwerwiegend (heavy) verlaufenden Erkrankung. (15), (56), (63)

Der BMI (Body Mass Index) gibt Auskunft Uber die Einschatzung des
Korpergewichtes in Relation zur Korpergrol3e. Er lasst sich mit folgender Formel
berechnen: BMI = Kdrpergewicht : (Korpergrof3e in m) 2

Die Einheit des BMI wird in kg/m2 angegeben. Laut WHO lassen sich die BMI-Werte
folgendermal3en klassifizieren. Werte zwischen 18,5 - 24,9 sprechen fir ein
Normalgewicht des Patienten, ab Werten von 25 - 29,9 sprechen wir von
Ubergewicht. Adipositas (Fettleibigkeit) Grad | liegt vor, wenn der BMI 30 - 34,9
anzeigt, die Werte zwischen 35 - 39,9 bedeuten Adipositas Grad Il und ab einem
Wert von 40 gilt die schwerste Form, Adipositas Grad Ill. Das Normalgewicht hangt
jedoch auch von vielen anderen Faktoren, wie zum Beispiel Alter, Geschlecht und
Muskelmasse ab. (64), (65)

Mit Hilfe des ESS (Epworth Sleepiness Scale) wird die Tagesschlafrigkeit erfasst.
Der Patient fullt hierbei selbststandig einen Fragebogen aus, aus dem dann der ESS
errechnet werden kann. Ein Wert gro3er als neun weist auf eine hypersomnische
Storung hin. Gefragt wird unter anderem nach der Hohe der Wahrscheinlichkeit in
acht Alltagssituationen einzunicken oder einzuschlafen. Hypersomnie kann mit Hilfe
des ESS einfach detektiert werden. Des Weiteren dient der ESS zur verbesserten

Verlaufskontrolle der Therapie bei Patienten mit Tagesschlafrigkeit. (4),(66),(67)

39



Crawvon

Bl Allgemeinerkrankungen Medikamente [Gnzakl] Pzuchopharmaka
39| Art. Hypertonie 1 a
Dravon
EMI Allgemeinerkrankungen Medikamente [Bnzahl] Pzuchopharmaka
24,2 Art. Hypertonie 2 1

Depression

ESS
Epwarthzahl

1z

E5S5
Epwarthzahl

15

Abbildung 9: Erweiterte Exceltabelle (Beispiel von zwei zufallig ausgewahlten

3.3.

Patienten)

3.3.1. Allgemeines Vorgehen

Verwendete Berechnungsmethoden

In diesem Kapitel stelle ich die Datenverarbeitung anhand eines Schemas vor.
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3.3.2. Leistungsspektralanalyse

Bei der Leistungsspektralanalyse wird die Frequenz (Hz) zur Leistung (W) in einem
Koordinatensystem aufgetragen. Dadurch wird ein Wellenlangenbereich oder ein
Frequenzband angegeben. Sie gilt als Standardverfahren bei der Bewertung des EEG-
Signals. Mit ihrer Hilfe kann man verschiedene Parameter quantifizieren. Sie dient also
der Transformation des Parameters ,Zeit“ in den Parameter ,Frequenz®. (68)

Bei dem Multi-Taper Verfahren (MTV), welches bei unserer Arbeit seine Anwendung
findet, wird das gesamte Spektrum durch Multiplizieren der Daten mit verschiedenen
Fenstern geschatzt. Die Methode verwendet ein gleitendes Zeitfenster zur Berechnung
des Leistungsspektrums. Basis der Berechnung stellt die diskrete Fourier-
Transformation dar. Die Fourier-Transformation ist ein mathematisches Verfahren,
welches bei zeitbezogenen und frequenzbezogenen Daten hilft, diese ineinander
umzuwandeln. Durch den Einsatz mehrerer Fenster gehen keine Daten verloren, vor
allem zu Beginn und am Ende der Aufzeichnungen. Somit kann der gesamte
Datensatz ohne Datenverlust analysiert werden. Beachtet werden muss die groR3e
Datenmenge, welche gespeichert werden muss und die dementsprechend verlangerte
Berechnungsdauer der Daten. (69)

Die Grundlagen und ausfuhrliche Diskussionen zum Multi-Taper Verfahren findet sich
schon in Schriften von Thomson (1982) (70) und Percival and Walden (Kapitel 7) (71).
Wobei P.P. Mitra et al. einen guten Uberblick erteilt. (72) Die Methoden des MTV
werden héufig bei Berechnungen von geophysikalischen Daten verwendet. Auch
Klimadaten kénnen damit ausgewertet werden. Diese Methode bietet den Vorteil
nichtparametrisch zu sein, da es kein feststehendes Modell fir den Prozess der
Berechnung vorschreibt. MTV verringert die Varianz von Spektralschatzungen, indem
ein kleiner Satz von Tapern verwendet wird. Die Daten werden mit orthogonalen
Abschragungen vormultipliziert, sodass die spektralen Verluste aufgrund der endlichen
Lange des Datensatzes minimiert werden. (73) Das Multi-Taper Verfahren ist eine

wenig fehleranfallige und sehr genaue Methode der Spektralanalyse. (74)

41



3.3.3. Kreuzfrequenzkopplungsmethode/ Cross-Frequency-
Coupling (CFC)

Die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling wird bei unserer
Studie zur Berechnung der EEG-Daten verwendet. Mit der CFC werden
Wechselwirkungen zwischen zwei Schwingungen in verschiedenen Frequenzbandern
dargestellt. Dabei werden sehr langsame Frequenzen, wie zum Beispiel Theta-Wellen,
mit sehr schnellen Frequenzen wie Gamma-Wellen miteinander verglichen und
Korrelationen festgestellt.

Laut neusten Studien spielt die CFC eine wichtige Rolle bei neuronalen
Berechnungen, Kommunikation und beim Lernen. Der Ausschlag der Phase-
Amplitude-CFCs andert sich sehr schnell, abhangig von sensorischen, motorischen
und kognitiven Ereignissen. Sie korreliert mit der Leistung der Lernaufgaben. Wahrend
sich hochfrequente Hirnaktivitdten in lokalen Domé&nen der kortikalen Verarbeitung
abspielen, werden niederfrequente Hirnaktivitaten in verschiedenen Hirnregionen
sowohl als externe sensorische Eingaben, als auch durch interne kognitive Ereignisse
dynamisch verarbeitet. Dies legt nahe, dass niedrige Frequenzen die Aktivitat Uber
grol3e raumliche Bereiche in langen Zeitfenstern modulieren, wahrend hohe
Frequenzen die Aktivitat Uber kleine raumliche Bereiche und kurze zeitliche Fenster
modulieren.

CFC kann als Methode bei der Ubertragung und Modulierung von Informationen aus
grofRen Gehirnnetzwerken dienen. Funktionale Systeme werden dabei Uber mehrere
raumlich-zeitliche Skalen hinweg verbunden und integriert. Dies spielt vor allem in der
Erinnerungskonsolidierung eine entscheidende Rolle.

Das Phase-Amplitude-Verfahren wurde im Nagetier-Hippocampus, in Basalganglien
von Nagetieren und im Makaken-Neocortex nachgewiesen. Bei Menschen wurden
Phase-Amplitude-CFC an einer Vielzahl von kortikalen und subkortikalen Standorten
unter verschiedenen experimentellen Bedingungen beobachtet. (75), (76)

Die Verknupfung zwischen Power (entspricht der Amplitude) und der Schlafphase ist
die meist verwendete und die am besten untersuchteste Methode. Sie dient zur
neuronalen zeitlichen Kodierung. Die High-Frequency Modulationen einer Schwingung
werden in einem zusatzlichen Zeit Fenster dargestellt. (77), (31), (78)
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Abbildung 11: Verschiedene Typen des CFC (76)
Bei unseren Berechnungen wurde Méglichkeit D verwendet, Phase zu Power.

43



3.3.4 Entropie

Entropie bezeichnet im Allgemeinen eine thermodynamische Grol3e, die mit der Sl-
Einheit Joule pro Kelvin (J/K) gekennzeichnet ist. Entropie wird umgangssprachlich
auch als ,Maf fur Unordnung®“ bezeichnet. Allerdings ist das Wort Unordnung kein
wohldefinierter Begriff und kein physikalisches Mal3. Heute wird die Entropie als ein
.-Maf fur die Unkenntnis des Zustands aller einzelnen Teilchen® bzw. als ,Mal3 fur die
Zufalligkeit* gesehen. Die statistische Entropie, welche heute die Grundlage dieser
Methode bildet, wurde von Claude Shannon im Jahr 1948 entwickelt.

Wir konzentrieren uns in dieser Arbeit auf die Sample Entropy (SampEn). Sie stellt
eine Modifikation der Approximate Entropy (ApEn) dar. Angewendet wird sie als Maf3
fur die Komplexitat oder UnregelméaRigkeit bezogen auf die Zeit. Sie gilt vor allem fir
das EEG, den Air Flow und die Schnarchgerdusche als ein sehr wichtiger
Basisparameter. Wenn sich das Signal ein wenig veréndert, ist die SampEn kleiner.
Das bedeutet im Umkehrschluss, wenn sich das Signal stark verandert, ist der
SampEn-Wert groRer.

Die SampEn bietet mehrere Vorteile. Dazu gehéren die relativ stérungsfreie
Implementierung sowie eine Datenlangenunabhangigkeit. Es lasst sich eine kleine
rechnerische Differenz zwischen ApEn und SampEn feststellen. Bei ApEn werden
beim Vergleich mit den restlichen Vektoren auch Vektoren miteingeschlossen, die die
gleiche Sequenz aufweisen wie der ApEn-Wert selbst. Dies garantiert, dass die
Wabhrscheinlichkeiten nie Nullwerte ergeben. Folglich ist es immer mdglich, einen
Logarithmus der Wahrscheinlichkeiten zu nehmen. (79) Des Weiteren ist SampEn
deutlich bestandiger und weniger anfallig fur Stérungen, im Vergleich zu anderen
statistischen Methoden. (80)

Mit Hilfe der SampEn kdnnen wir eine individuelle Fensterlange zur Datenauswertung
festlegen. Dabei wird meist ein Bereich gewahlt, in dem viele Aktivitaten nachzuweisen
sind. Das bedeutet jedoch auch, dass nur eine korrekt festgelegte Fensterlange

richtige Ergebnisse liefert. (81)
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3.3.5. Herzfrequenzvariabilitat (HFV)

Wie schon im Kapitel Elektrokardiogramm (EKG) erklart, ergibt sich aus dem Abstand
der beiden P-Wellen bzw. der R-Zacken die Herzfrequenz. Dies bedeutet die Anzahl
der Herzschlage pro Minute. Die Variabilitdt beschreibt nun die Schwankung der
Herzschlage in einem bestimmten Untersuchungszeitraum. Der Herzschlag wird von
dem Ubergeordneten vegetativen Nervensystem beeinflusst. Bei der Aktivierung des
Sympathicus kommt es zur Erhohung der Herzfrequenz. Somit haben &ufere
Einflisse, wie korperliche und psychische Belastungen, unterschiedliche
Auswirkungen auf den Herzschlag. Aber auch die Kdrperlage, das Geschlecht oder
das Alter spielen eine entscheidende Rolle. Die daraus entstehenden Schwankungen
ergeben Frequenzen, die dementsprechend dem Sympathikus (low frequency) oder
dem Vagus (high frequency) zugeordnet werden kdnnen. Insgesamt ist auch eine
Balance zwischen Atmung und Herzschlag festzustellen. Die HRV kann dadurch bei
intensivmedizinisch betreuten Patienten, vor allem bei der kardialen Diagnostik,
eingesetzt werden. Auch bei der diabetischen autonomen Neuropathie oder dem
weitverbreiteten arteriellen Bluthochdruck findet diese Methode ihre Anwendung. In
der Sportmedizin wird die HRV benutzt, um die Sportler ideal zu betreuen und die
Leistung zu verbessern. (82),(83),(84)

Seit langerem ist bereits bekannt, dass Wechselwirkungen zwischen der circadianen
Periodik und der Herzfrequenzvariabilitat (HRV) bestehen. Es zeigen sich demzufolge
auch im Verlauf der Nacht wahrend der Schlafstadien Veranderungen der HRV.

Im Non-REM Schlaf ist das Herz-Kreislauf-System stabil und der Parasympathikus
wirkt auf das Herz. In den REM-Schlaf Phasen ist das Herz-Kreislauf-System instabil
und wird dabei massiv vom Sympathikus gesteuert. (85)

Bei unserer Untersuchung wird die HRV verwendet, um die Daten des EKG
auszuwerten. Es gibt dazu verschiedene Mdglichkeiten der Berechnungen.
Grundsétzlich unterscheiden wir in die Zeit bezogene Messungen und die Frequenz
bezogene Messungen.

In dieser Arbeit wird mit Hilfe des Support-Vector-Machine Algorithmus eine
Klassifikation der Schlafstadien N1, N2, N3, REM und W (Wach) erstellt.
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3.3.6. Anwendung des Support-Vector-Machine Algorithmus (SVM)

Der Support-Vector-Machine ist ein Lernalgorithmus, den wir fur alle unsere
Berechnungen verwendet haben. Er ist fur die Klassifizierung von zwei nicht-linearen
Datensatzen geeignet. Unser Ziel ist es, die Datensatze mit den beiden am engsten
zueinanderstehenden Punkten, in einem mdglichst grol3en Abstand zueinander, zu
trennen. Als Support-Vector werden nun die Punkte bezeichnet, die am engsten
zueinanderstehen, in Bezug auf die gezogene Gerade (Hyperebene). Der Bereich in
der Mitte wird als optimaler Trennungsbereich bezeichnet. Je niedriger die sogenannte
,margin“ (,Spanne”) ist, desto kleiner ist der Fehler der Klassifikation. Da sich die Daten
oft nicht in der 2D Ebene voneinander trennen lassen, betrachten wir das Ganze in
einer 3D-Ansicht. Die Daten werden also hdher transformiert, um eine bessere
Separierbarkeit zu erreichen. Angewendet wird der sogenannte Kernel-Trick und eine
Rastersuche.(86)

Um das Ganze graphisch darzustellen, verwendeten wir die ROC (Receiver-Operator-
Characteristic-Curve).(86), (87)

Die Anwendung des Support-Vector-Machine Algorithmus bietet eine sehr schnelle
Moglichkeit der Berechnung und kann zudem auf viele reale rechnerische Probleme
angewendet werden. Wie zuvor erwahnt, ist auch das Arbeiten in hoheren
Dimensionen moglich. Des Weiteren besteht ein groRRer Vorteil darin, dass er
automatische Berechnungen durchfiihren kann. Der SVM besteht immer aus einer
sogenannten ,Training® und ,Testing® Phase sowie einer anschlieRenden
Validierungsphase. Um die Signifikanz des Verfahrens zu erhohen, werden die
auffalligen Daten von einer wissenschaftlich instruierten Fachperson geprift und
gegebenenfalls angepasst.

Als Nachteil des SVM sollte erwahnt werden, dass neue Daten nur dann verwendet
werden koénnen, wenn ein Training mit einer Halfte der Daten erfolgt ist. Eine
Voraussetzung ist das Wissen Uber die Grof3en der benoétigten Dimensionen, um nicht
lineare Probleme zu tberfihren.

Trotz der genannten Nachteile stellt der SVM eine effektive Madoglichkeit dar,

statistische Werte zu berechnen. (88)
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Abbildung 12: Lineares SVM-Modell. Zwei Klassen (rot gegen blau) wurden hier
klassifiziert. (89)
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3.3.7 Visualisierung der diagnostischen Qualitat eines
Testverfahrens mit Hilfe der Receiver-Operating-
Characteristics Curve (ROC)

Die ROC-Kurve (Receiver-Operating-Characteristics) vermittelt einen Uberblick tiber
die diagnostische Qualitat eines Tests in Abhangigkeit von verschiedenen im Voraus
gewahlten Parametern. Diese Kurve spielt eine zentrale Rolle bei der Beurteilung der
diagnostischen Fahigkeit von Tests, den wahren Zustand von Probanden zu
unterscheiden und zwei alternativ-diagnostische Aufgaben zu vergleichen, wenn jede
Aufgabe an demselben Probanden durchgefiihrt wird. In den letzten vier Jahrzehnten
wurde die ROC-Analyse zu einer weitverbreiteten Methode zur Bewertung der
Genauigkeit von medizinischen Diagnosesystemen.

Schon 1978 beschrieb Charles E. Metz die Grundprinzipien der ROC mit dem Konzept
der "Sensitivitat" und "Spezifitat". Diese Methode konnte dann als diagnostischer Test
dienen. (90)

Die ROC-Kurve visualisiert Sensitivitat (Richtig-Positiv), in der Y-Achse (Ordinate) und
Spezifitat (Falsch-Negativ-Rate) in der X-Achse (Abszisse). Aus jedem Grenzwert
entsteht eine andere Kombination aus Sensitivitat und Spezifitat. Diese wird als ROC-
Kurve in das quadratische Diagramm eingezeichnet.

Die ideale ROC-Kurve steigt erst senkrecht an (Trefferquote liegt bei nahezu 100 %,
wahrend die Fehlerquote anfangs noch bei 0 % liegt), erst danach steigt die Falsch-
Positiv-Rate an. Eine ROC-Kurve, die deutlich unterhalb der Diagonalen bleibt, deutet
darauf hin, dass die Werte falsch interpretiert wurden. Die Diagonale verlauft von
rechts unten nach links oben und entspricht der ,Ratewahrscheinlichkeit®. Der
Grenzwert, dessen Punkt auf der ROC-Kurve den geringsten Abstand zur linken
oberen Ecke hat, stellt die optimale Kombination aus Sensitivitat und Spezifitat dar.
Zu der ROC-Kurve berechnet man die Flache unterhalb der Kurve (,Area Under
Curve“, ROC AUC), um die Qualitat des Testes zu bewerten. Die maximale AUC = 1
bedeutet, dass zum Beispiel der diagnostische Test perfekt in der Unterscheidung
zwischen erkrankten und nicht erkrankten Menschen ist. Dies geschieht, wenn sich die
Verteilung der Testergebnisse von erkrankten und nicht erkrankten Personen nicht
Uberschneidet. AUC = 0,5 bedeutet eine zufallige Diskriminierung dieser Kurve, die auf

der diagonalen Linie im ROC-Raum liegt.
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Die minimale AUC sollte als Zufallsniveau betrachtet werden, das hei3t AUC = 0,5,
wahrend AUC = 0 bedeutet, dass alle Probanden mit Erkrankung als negativ und alle
Probanden als positiv klassifiziert werden. Dies ist jedoch in der klinischen Praxis
aulRerst unwahrscheinlich.

In unserer Arbeit geht es darum den ROC als Differenzierungsmdoglichkeit
anzuwenden.

Es wird der Signifikanzwert (p-value) ermittelt. Ein p-Wert kleiner als 0,05 bedeutet,
dass die verglichenen Daten signifikant sind. Das bedeutet, dass sie statistisch

trennbar sind. Ein p-Wert unter 0,05 ist also wiinschenswert. (91)
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Abbildung 13: ROC-Kurven zweier diagnostischer Aufgaben (Test A gegen Test B),
TPF (true positive fraction) und FPF (false positiv fraction)
(91)
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4. Ergebnisse der zweiten Nacht
4.1. Ergebnisse der Leistungsspektralanalyse gewonnen aus dem EEG-

Signal

EEG frequency power

N1
M2
N3

Sleep stages

REM

Awake

Tabelle 2: Ergebnisse der Leistungsspektralanalyse des EEG-Signals. Die
Ubereinstimmung der verschiedenen Stadien (N1, N2, N3, REM und Awake) wird pro
Frequenzspektrum (VLF, Delta, Theta, Alpha, Gamma, Beta) in Prozent ausgegeben.
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W Theta

M Alpha

50,00

Accuracy

40,00
B Gamma

30,00
A Il Beta
20,00

10,00

0,00

Abbildung 14: Darstellung der Ergebnisse als Boxplot-Diagramm. Das X markiert den

Mittelwert. Zusatzlich wird die Streuung der Daten dargestellt.
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EEG frequency power

Abbildung 15: Die Ergebnisse aus der Leistungsspektralanalyse aus Tabelle 2
werden in 3D Balkenform dargestellt. Auf der X-Achse werden die Schlafstadien
angezeigt, auf der Y-Achse die EEG-Frequenzen und auf der Z-Achse die SVM

Accuracy. Diese steht fur die Genauigkeit der Klassifizierung.
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Der VLF-Frequenzbereich bezeichnet ,very low frequency” und umfasst Werte bis zu
1 Hz. Wir erhielten Werte von 61 bis 78%. Die Stadien N1 und N2 liel3en sich mit
78,42% und 78,52% sehr gut klassifizieren.

Mit Hilfe des Delta — Frequenzspektrums erreichten wir Werte von 62% bis 72%,
wobei im REM-Stadium der héchste Wert gemessen werden konnte mit 72%.

Das Frequenzband der Theta-Wellen lieferte Ergebnisse im Bereich von 69% bis
88%. In diesem Frequenzband findet sich die insgesamt htéchste Klassifizierungsrate
im Stadium N1 mit 88%.

Im Frequenzspektrum der Alpha-Wellen siedelten sich Werte von 63% bis 77% an.
N1 und REM haben erreichten Werte von 77% und 73%.

Das Gamma-Band leistet Werte von 58% bis 68% Ubereinstimmung, wobei wir im
Stadium N2 und REM 68% erzielten.

Das Beta-Band erzielte eine Genauigkeit von 30% bis 53%, wobei das Stadium N1
und REM uber 50% lagen.
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4.2. Ergebnisse der Entropie- und Herzfrequenzvariabilitats-Analysen

Entropy HRV
ECG
M1 65,43
]
% M2 69,38
i N3 74,08
o
1]
= | REM 64,30
Awake 63,67

Tabelle 3: Ergebnisse der Entropie-Analysen der EEG Ableitung C3 und C4

und der Herzfrequenzvariabilititsmessung (HRV) des Elektrokardiogramms (ECG).
Dargestellt sind alle Stadien (N1, N2, N3, REM, Awake) mit den Werten der
Genauigkeit des SVM-Klassifikators in Prozent.

£0,00
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40,00 W EEG-C4
O ECG

Accuracy

30,00

20,00

10,00

0,00

Abbildung 16: Darstellung der Ergebnisse aus Tabelle 3 als Boxplot-
Diagramm. Das X markiert den Mittelwert. Zusétzlich wird die Streuung der

Daten dargestellt.

53



Accuracy

N3
Sleep stages

HRV
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Entropy-EEG-C3

Abbildung 17: Die Ergebnisse der Entropie- und Herzfrequenzvariabilitdts-Analysen
dargestellt als 3D Balkendiagramme mit den Werten aus Tabelle 3.
Auf der X-Achse werden die Schlafstadien angezeigt, auf der Y-Achse die
EEG-C3 Entropie, EEG-C4 Entropie und die HRV-ECG. Auf der Z-Achse ist zu

erkennen die SVM Accuracy. Diese steht fur die Genauigkeit der Klassifizierung.

Bei der EEG-C3 Entropie lagen die Werte fiir die Ubereinstimmung bei 54% bis 76%,
wobei N1, N3, REM und das Wach-Stadium Werte tber 70% lieferten. Den
insgesamt hochsten Wert lieferte mit 76% das Wach-Stadium.

Die Entropie der EEG-C4 liefert bei dieser Ableitung Werte von 55% bis 63%. Das
Wach-Stadium konnte den hochsten Wert mit 63% prasentieren.

Die Herzfrequenzvariabilitat erzeugte Werte im Spektrum von 63% bis 74%, wobei

N3 den hochsten Wert liefert.
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4.3. Ergebnisse der Kreuzfrequenzkopplungsmethode/ Cross-
Frequency-Coupling (Phase zu Amplitude-Verfahren)

Phase-amplitude coupling

N1
2
v | N2
m
T N3
o
]
2 | REM
Awake

Tabelle 4: Ergebnisse der Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-
Coupling. Dargestellt werden die Frequenzen von Theta und Gamma, Delta und
Theta, Delta und Gamma, Gamma und Delta sowie Theta und Alpha. Diese wurden
mit der Kreuzfrequenzkopplungsmethode- Phase zu Amplitude kombiniert. Dabei
wird ein Zusammenhang zu den Schlafstadien N1, N2, N3, REM und Wake
uberpraft. Alle Werte werden in Prozentangaben beschrieben.

92,00

90,00

8E.00 B Phase-amplitude-theta-gamma
. B Phase-amplitude-delia-theta
L=
[l
E 86,00 [ Phase-amplitude-delta-gamma
o
= W Fhase-amplitude-gamma-delta
B4,00 B Phase-amplitude-theta-alpha
82,00
80,00

Abbildung 18: Darstellung der Ergebnisse aus Tabelle 4 als Boxplot-Diagramm. Das
X markiert den Mittelwert. Zusétzlich wird die Streuung der Daten dargestellt.
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Sleep Stages

Delta-Theta
Theta-Gamma Phase-amplitude coupling

Abbildung 19: Die Ergebnisse der Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-
Frequency-Coupling — Phase zu Amplitude werden in einem 3D Balkendiagramm
dargestellt.

Auf der X-Achse werden die Schlafstadien angezeigt, auf der Y-Achse die
detektierten Wellen, Phase-amplitude coupling und auf der Z-Achse die SVM

Accuracy. Diese steht fur die Genauigkeit der Klassifizierung.

Mit der Kopplung der Theta- und Gamma-Wellen erreichten wir eine Genauigkeit
von 85% bis 89% fur die verschiedenen Stadien. Hier wurde im Stadium N1 der
hdchste Wert mit 89,64% erreicht.

Die beiden Spektren der Delta- Theta-Wellen lieferten Werte von 85% bis 87%
Genauigkeit.

82% bis 88% Genauigkeit konnte fir das Spektrum der Delta-Gamma-Wellen
errechnet werden.

Die Gamma-Delta Kopplungsfrequenzen erreichten Werte von 82% bis zu 89%.
Die beiden Frequenzen Theta-Alpha erzielten 85% bis 89% Genauigkeit bei der

Klassifizierung der Stadien.
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5. Diskussion der Ergebnisse

5.1. Studienvergleich mit Vergleich der verwendeten Methoden

In diesem Kapitel geht es darum verschiedene Studien und deren verwendete
Methoden miteinander zu vergleichen.

Fur unsere Berechnungen wurde der Support-Vector-Machine Algorithmus (SVM)
verwendet. Auch Crisler et al. verwenden in ihrer Studie den SVM zur Klassifizierung
von Rattenschlafstadien mithilfe von EKG und EEG Signalen. Wie schon in den
vorherigen Kapiteln erwéahnt, basiert die Technik auf einer Trainings Phase, wobei der
Algorithmus selbststandig lernt. SVMs werden als sehr effizient bezeichnet, unter der
Voraussetzung, dass eine ausreichende Menge an Trainingsdaten gegeben sein
muss. Ziel war es ein halbautomatisches Schlafbewertungssystems zu entwickeln.
Dies sollte drei Klassifizierungen den Wachzustand, den Non-REM Schlaf und den
REM- Schlaf unterscheiden. Die Ubereinstimmung der SVM-Klassifikationen mit dem
Expertenkonsens erhobenen Wert, war hierbei grol3er als 96%. Es wird daraus
geschlossen, dass die Verwendung des SVM einen sehr vielversprechenden Ansatz
darstellt. (92)

Zu beachten ist die Tatsache, dass eine zu hohe oder zu niedrige Anzahl an Daten zu
Ergebnissen fuhren kann, die nichts oder alles erkennen. (93)

Der SVM hat eine Vielzahl von medizinischen Anwendungen. Er kann zum Beispiel
bei der Klassifizierung von klinischen Bildern von Hauttumoren mit Hilfe von
computergestitzten Diagnosesystemen angewendet werden. Dieser verwendete
Echtzeit-SVM bietet eine Alternative, die zudem sehr kostenginstig ist. Die Ergebnisse
der Klassifizierungsgenauigkeit liegen bei 97,9%. (94)

Auch Zang et al. setzen in ihrer Studie von 2018 Entropie-Merkmale und einen SVM-
Algorithmus ein. Auffallend ist in seiner Studie, dass die 10-fache Kreuzvalidierung
eine hohe Stabilitat aufweist. Die durchschnittlichen Genauigkeiten betragen 97,02 +
0,58, 92,74 + 1,32, 89,08 £ 0,90, 86,02 + 1,06 bzw. 83,94 + 1,61. Er unterstiitzt mit
seiner Studie unsere These, dass der SVM eine einfache Klassifizierung mdglich
macht. (95)

Auch Rahman et al. verwenden unter anderem zur Klassifizierung ihrer
Untersuchungsergebnisse den SVM. Besonders ist ihrer Auswertung der

Schlafstadien mit Hilfe des Elektrookulogramms (EOG).
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Das von ihnen verwendete Verfahren zeigt ein mindestens genauso so gutes
Ergebnis, wie die einkanalige EEG Methode. Ein Nachteil des Verfahrens ist die
geringe Genauigkeit der N1-Schlafstadienklassifizierung. (96)

Um das EEG, den Atemfluss und die Messung der Schnarchgerdusche mit dem
Mikrofon auszuwerten wurde in unserer Arbeit die Entropie verwendet.

In einer Studie aus den USA wurde die Probenentropie (SampEn) entwickelt und ApEn
und SampEn miteinander verglichen. Datengrundlage bilden kardiovaskularen Signale
(EEG). Konkret wurden Zufallszahlen mit bekanntem Wahrscheinlichkeitscharakter
analysiert. Es zeigte sich eine hohere Genauigkeit der SampEn-Statistiken im
Vergleich zur ApEn-Statistik. Mit Hilfe der SampEn gelingt es eine bessere Bewertung
der erhobenen Daten zu generieren, die auch in unsere Studie genutzt wurde. (97)
Bei einer Studie von Burioka et al. wurde auch die Entropie (ApEn) verwendet, um die
Signale des Elektroenzephalogramms (EEG) wéahrend des Schlafes zu messen. Dazu
wurden acht gesunde Probanden untersucht. Die ApEn-Werte unterschieden sich mit
statistischer Signifikanz zwischen den sechs verschiedenen Bewusstseinsstadien.
Auffallig war, dass der Wert im Stadium N3 statistisch deutlich niedriger und im Wach-
und REM-Schlaf signifikant héher war. Die Autoren ziehen daraus den Schluss, dass
die ApEn-Messung sehr sinnvoll sein kann, um Schlafstadien zu klassifizieren und die
Komplexitat der Gehirnaktivitat abzuschatzen. (98)

Auch Li et al. empfiehlen die Verwendung von SampEn, um dies als Schlaf-EEG-
Staging-Kriterium zu verwenden. In ihrer Studie wurden 14 Probanden untersucht,
jedoch zeigten diese zu verschiedenen Schlafstadien unterschiedliche SampEn-
Merkmale auf. (99)

In der Arbeit von Zhang et al. wurden Neugeborene auf ihre neuronale Ontogenese im
Hinblick auf die Komplexitat des Elektroenzephalogramms (EEG) im aktiven Schlaf
(AS) und im ruhigen Schlaf (QS) untersucht. Die SampEn diente dabei bei den EEG-
Aufzeichnungen der 168 Neugeborenen als Methode der Wahl. Diese Studie bietet
eine Grundlage fur eine umfassende Untersuchung des SampEn des EEG wéhrend
der Hirnreifung bei Neugeborenen. (100)

Auch Lucchini et al. untersuchten Daten von 151 Neugeborenen, wobei deren
Herzrate- und Atmungssignale fur die Untersuchung verwendet wurden. Ziel war es,
Informationen aus verschiedenen Bereichen zu kombinieren, um die Physiologie der

kardiorespiratorischen Regulation im Schlaf bei Sauglingen besser zu verstehen.
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Die erfolgte Quantifizierung von kardiorespiratorischen Wechselwirkungen bietet laut
den Autoren die Mdglichkeit, zwischen der kindlichen Entwicklung und den
physiologischen Systemen fruhzeitige Verbindungen festzustellen. Besonders beim
plétzlichen Kindstod-Syndrom (sudden infant death, SIDS) kdénnen ihre Ergebnisse
wertvollen Nutzen bringen.

Die Verwendung der Entropie als Rechenmethode, wie Approximate oder Sample
Entropie, dient dabei zur Bestimmung der Ergebnisse. Ein Kritikpunkt der Studie
bezieht sich auf die Zeitverzégerung in dem Zusammenspiel von Herzfrequenz und
Atmung. Deshalb wird vorgeschlagen, mit der Transfer Entropie (TE-Schatzung) zu
arbeiten. Die TE ist eine sehr leistungsfahige Methode zur Erkennung der
Informationsubertragung. Zudem konnen nichtlineare Wechselwirkungen markiert
werden und es kann mit den schon erwédhnten Wechselwirkungsverzdégerungen
adaquat agiert werden. Voraussetzung ist die Annaherung der Variablen an eine
unendliche Dimension, die die Vergangenheit der Prozesse darstellt. (101)

Um Ergebnisse fur unserer Studien aus Daten der EEG-Auswertung zu erhalten,
wurde zusétzlich die CFC verwendet.

Hyafil et al. untersuchten in ihrer Studie die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-
Frequency-Coupling zwischen Theta- (4-8 Hz) und Gamma-Wellen (> 30 Hz) im
Hippocampus von Nagetieren. Seine Arbeitshypothese besagt, dass sich aus
bestimmten CFC-Mustern verschiedene Funktionen ergeben kdnnen, dazu gehort die
Kommunikation zwischen entfernten Hirnarealen. Sie kritisieren, dass sich die meisten
aktuellen Studien auf die Synchronisationseigenschaften einzelner Neuronen
konzentrieren. Laut diesen Autoren sollte der Fokus jedoch auch auf die dynamischen
Prozesse der oszillierenden Neurone gelegt werden. (102)

Dimitriadis et al. sind der Meinung, dass die manuelle Auswertung von
Polysomnographie Ergebnissen aus Elektroenzephalogramm (EEG),
Elektrookulogramm (EOG), Elektrokardiogramm (EKG) und Elektromyogramm (EMG)
der Vergangenheit angehdren. Diese Methode sei ressourcenintensiv. und
zeitaufwandig. Ziel sei eine vollstandig automatische Schlafstadienklassifizierung. Sie
verwendeten einen Einzel-EEG-Sensor, der auf Basis der CFC funktioniert.
Vordefinierte Frequenzpaare wurden Uber 5s Epochenlangen geschatzt. Ihnen gelang
es eine sehr hohe Klassifizierungsempfindlichkeit, -spezifitdit und -genauigkeit zu
erzielen. Ihre Methodik prasentiert eine automatische Stufenklassifizierung mit nur

einem Sensor. (77)
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Bei Sanders et al. dient die CFC auch der automatisierten Offline-Klassifizierung von
Schlafstadien.  Dabei  wurden die  Bandleistungsschatzung und  die
Frequenzbandschatzung mit der CFC verglichen. Mit allen drei Ansatzen konnte eine
sehr gute Klassifizierung der Schlafstadien erreicht werden. Uberraschenderweise
erzielt jedoch die Bandklassifizierung eine bessere Gesamtleistung als die
Frequenzbandschétzung oder die CFC Methode. Insgesamt lasst sich festhalten, dass
eine kombinierte Variante mehrerer Methoden die besten Ergebnisse liefert. (31)
Auch die Herzfrequenzvariabilitat findet bei uns ihre Anwendung. Solinski et al.
untersuchten polysomnographische Aufzeichnungen von 30 gesunden Erwachsenen.
Dabei wurden Hypnogramme erstellt und die Ergebnisse mit Hilfe der HRV-Analyse
sowie diversen nichtlinearen Analysen, wie die Shannon-Entropie, Poincaré-
Diagramme und Multiskalen-Multifraktalanalyse berechnet. Als Ursprungsmodell dient
die Theorie von von Kantelhardt et al.. (103)

Mit Hilfe der dabei verwendeten Methode, lassen sich die verschiedenen Schlafphasen
relativ. einfach interpretieren und somit die Schlafarchitektur feststellen.
Voraussetzung dafur sind vorhandene Referenzdaten, um Schlafstérungen zu
erkennen. (104)

Auch Clifford et al. unterteilen die Herzfrequenzintervalle in grobe
Schlafstadiensegmente und geben nachfolgend das LF- / HF-Verhéltnis an (low-/high
frequency power). Dadurch kann ein Vergleich der Herzfrequenzvariabilitat
durchgefiihrt werden. Weiterhin werden die Technik der FFT und des Lomb-Scargle-
Periodogramms (LSP) miteinander verglichen. Bei Verwendung des LSP ist die
Trennung der Patienten nach dem Zustand ausgepragter als bei Verwendung der FFT.
Dartber hinaus ist die Trennung im SWS am ausgepragtesten. (105)

Stein et al. fassen in ihrer Arbeit zusammen, dass die HRV wahrend des Non- REM-
Schlafes progressiv abnehmen und wéhrend des REM-Schlafs zunehmen. Die
Ergebnisse stimmen mit einer erh6hten vagalen Kontrolle der Herzfrequenz im Non-
REM-Schlaf und einer erhdhten SNS-Kontrolle im REM-Schlaf tberein.

Betont wird hierbei, dass viele relevante Studien die Wichtigkeit der HRV belegen.
Bedacht werden soll, dass die Verwendung der HRV in der Schlafmedizin noch am
Anfang steht. Ideal ist eine Kombination vieler PSG-Signale in das HR-Signal, um so

weitere Einblicke zu gewinnen. (106)
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Liu et al. hat bei seiner Studie die HRV als ein Standardverfahren angesehen und dies
mit der weit verbreiteten Pulsfrequenzvariabilitat (PRV) verglichen. Sein Ziel war es zu
testen, ob die sogenannte Fingerpuls-Photoplethysmographie-Signal (Pleth),
extrahiert aus der PRV, das HRV-Signal ersetzen kann. Darin wurden 75 Schlafapnoe
Patienten mit Hilfe von PSG untersucht, um dann verschiedenen Schlafstadien durch
Analyse der gemeinsamen Zeitdomé&nenindizes, Frequenzdoménenindizes und
nichtlinearen Indizes festzulegen.

Insgesamt zeigte sich in allen vier Schlafstadien eine signifikante Korrelation zwischen
HRV- und PRV-Indizes. Es kann festgehalten werden, dass ahnliche Ergebnisse mit
der HRV als auch der PRV erreicht werden. (107)

Die EEG-Leistungsspektralanalyse wurde bereits als Kommunikationsinstrument
bei Patienten mit Schlaganfall und amyotropher Lateralsklerose (ALS) eingesetzt.
(108)

Auch Goldfine et al. untersucht Patienten mit schweren Hirnverletzungen mit
unterschiedlich eingeschranktem Bewusstseinszustand, angefangen bei minimalen
Bewusstseinsstorungen bis hin zum Zustand des Locked-In-Syndroms. Den
Testpersonen wurden motorische und rdumliche Navigationsaufgaben gestellt und
wahrenddessen ihr EEG gemessen.

Er konnte anhand seiner Studie zeigen, dass die EEG-Leistungsspektralanalyse bei
Hirnverletzungen verwendet werden kann, um die Leistung einer mentalen
Bildaufgabe darzustellen. Diese Befunde implizieren, dass die EEG-Methodik zur
Bestimmung des  Bewusstseins  bei Patienten mit  offensichtlichen
Bewusstseinsstorungen verwendet werden kann. (109)

Der aktuelle und heutige Stand der Schlafstadienklassifizierung basiert auf der
Signalauswertung durch das EEG. Sie gilt als Standardmethode und wird seit langer
Zeit getestet und verwendet. Wir missen bei Untersuchungen, in denen der Schlaf im
Mittelpunkt steht, auf diese Techniken zurtickgreifen, da keine verbale Kommunikation
mit dem Patienten moglich ist. Eine Neuerung bieten die Autoren um Stevner et al.,
die den Schlaf neu einteilen wollen und dabei den Schwerpunkt auf die raumlich-
zeitliche Komplexitat des Gehirns legen. Hierbei geht es um die Betrachtung der
gesamten Netzwerkaktivitdt des Gehirns. Ziel ist es neue Informationen zu gewinnen,
unentdeckte Aspekte des Schlafes zu finden und die traditionelle Segmentierung der

Gehirnaktivitat zu erganzen.
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Stevner kritisiert die PSG mit den Argumenten, dass sie relativ schlecht der subjektiven
Wahrnehmung des Schlafes entspricht. Dabei kann es vorkommen, dass der Patient
wach ist, aber im EEG Signale &hnlich dem NREM-Schlaf angezeigt werden. Auch
geht durch die fix festgelegten Fenster, mit einem Zeitraum von 30 s, viele
Informationen verloren. Sie untersuchten daflir 57 gesunde Probanden mit Hilfe einer
funktionellen Magnetresonanztomographie (fMRT) und dem EEG. Die Basis bildet
hierbei das Hidden Markov Model. Hierbei werden Markow-Ketten gebildet, die als ein
stochastisches Modell dienen. Eine Markow-Kette beschreibt einen Prozess, bei dem
die Wahrscheinlichkeiten von Zustanden in der Zukunft nur vom jetzigen Zustand
abhangen. Dies wird auch Markow-Eigenschaft genannt. (110)

Zusammenfassend zeigt diese Studie, wie sich die Daten des fMRT nultzen lassen, um
den Schlaf-Wach-Rhythmus zu untersuchen. Die Ergebnisse prasentieren eine héhere
Komplexitat der Gehirnaktivitat im Vergleich zur traditionellen
Schlafstadienklassifikation mit Hilfe der PSG. Das Stadium des Wachseins oder des
NREM-Schlafs wurden nach Wabhrscheinlichkeiten mit den Ubergangen in die
verschiedenen Schlafstadien dargestellt. Es zeigte sich eine signifikante Abnahme der
Dynamik des gesamten Gehirns wahrend des NREM-Schlafes. Zusétzlich war bei der
Betrachtung der gesamten Netzwerkaktivitat keine traditionellen Kriterien fir den von
der AASM definieren N1 Schlaf zu erkennen. Die gemessene grof3ere Aktivitat konnte
jedoch als Einstieg in den NREM-Schlaf dienen. (111)

Durch die neu gewonnenen Daten konnen genauere Angaben zur raumlich-zeitlichen
Auflosung gemacht werden. Da diese Methode noch in den Kinderschuhen steckt,
werden genauere und weitere Untersuchungen bendétigt. Ziel muss es sein, eine
Validierung der Erkenntnisse zu erreichen, die dann auch im Klinikalltag angewendet
werden kdnnen. Es stellt eine neue Methode fur die Zukunft mit vielversprechenden

Aussichten dar.

Im Folgenden diskutieren wir weitere Studien mit derselben Fragestellung, mit der
auch wir uns beschéftigt haben. Das heit der Fokus liegt auf der
Schlafstadienklassifikation der untersuchten Patienten.

Sanders et al. hat dabei die Patienten mit einer &hnlichen Fragestellung untersucht.
Bei unserer Studie kdnnen wir eine deutlich groRere Probandenanzahl vorweisen
(Vergleich 10 zu 103 Patienten).
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Unsere Patienten weisen im Vergleich zu Sanders Probanden OSA-Erkrankungen auf
und bilden somit ein relativ durchschnittliches Patientenkollektiv.

Zusatzlich haben wir bei der Datenaufnahme deutlich mehr Informationen, gegeben
durch die beiden EEG Signale, das EKG, Schnarchgerausche und den Air Flow.

Bei der Berechnung mit Hilfe der CFC verwenden wir zwei Ableitungen, um eine
doppelte Kontrolle zu generieren.

Wir kdnnen in unsere Studie die besten Ergebnisse mit der CFC erzielen, wohingegen
Sanders et al. mit der Bandklassifizierung den gréf3ten Erfolg aufweist. (31)

Auch Li et al. haben eine Studie zur Schlafstadienklassifikation 2015 durchgefiihrt. Die
Grundlage dabei war die Untersuchung des einkanaligen EEG von 14 Probanden im
Alter zwischen 20 bis 30 Jahren mit kaum erheblichen Schlafstérungen. Die
Berechnung erfolgt, wie auch bei uns, mit der Probenentropie (SampEn). Um den FNE
in dieser Studie auszublenden, wurden die Daten der ersten Nacht nicht ausgewertet.
Die zweite Nacht wurde nach Befragung der Patienten und dem ZEO-Score zur
Auswertung dazu gezahlt oder der Proband wurde aus der Studie ausgeschlossen.
Die Firma ZEO stellt eine gleichnamige Smartwatch her, welche Schlafstadien im
hauslichen gebrauch detektiert. Dieses Unternehmen wurde 2003 in Boston
gegrindet. SampEn stellt auch hier eine gute Methode dar, das Schlaf-EEG-Staging
durchzufihren. Im Vergleich zu dieser Studie haben wir deutlich mehr Probanden, die
die Genauigkeit und die Stabilitat des Verfahrens bestatigen. Unser Patientenkollektiv
hingegen unterscheidet sich stark sowohl in Bezug auf das durchschnittliche Alter von
55 Jahren als auch im Gesundheitszustand. Unsere Patienten weisen nicht nur OSA
Erkrankungen auf, sondern auch Allgemeinerkrankungen, die haufig durch ihr héheres
Alter assoziiert sind. Auffallig war auch die Verwendung des einkanaligen EEG bei Li
et al. . In unserer Studie erfolgten bei allen Patienten zwei EEG-Ableitungen mit Hilfe
von C3M1, C4M1. (99)

Die Studie von Boostani et al. fasst eine Vielzahl von Studien und deren
Forschungsergebnissen zusammen, die eine Schlafstadienklassifikation vornehmen.
Ziel ist es dabei immer eine korrekte Auswertung der Schlafstadien zu garantieren, um
eine Kklinische Diagnose von Patienten mit Schlafstorungen zu liefern. Da die
traditionelle visuelle Auswertung des gesamten Schlafes sehr zeitaufwendig ist und
von Expertenerfahrungen abhangt, werden zur L6sung dieser Probleme weitgehend

automatische Schemata entwickelt. Diese basieren meist auf der EEG Auswertung.
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Es wurden fiunf Forschungsarbeiten ausgewéhlt und anhand eines bekannten
offentlich verfigbaren Schlaf-EEG-Datensatzes untersucht.

Dabei zeigt sich, dass die Entropie der RF (Random Forest) als bester Klassifikator
geeignet ist. Die Genauigkeit liegt bei 87,06%. Ein Problem der automatisierten
Klassifikation anhand des EEG-Signals stellt sich in Form von irregularen EEG-
Signalen dar. Diese kbnnen sehr schlecht von automatisierten Maschinen gedeutet
und ausgewertet werden. Auch die Ahnlichkeit der Schlafstadien stellt eine
Herausforderung zukunftiger Algorithmen dar. Boostani bietet einen guten Uberblick
Uber die verschiedenen Methoden, angefangen bei Pre-Processing und der

Merkmalserkennung. (112)
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5.2. Vergleich unserer Ergebnisse

Bei unseren Ergebnissen lasst sich festhalten, dass schon die erste Nacht
Signifikanzen aufweist. Diese lassen sich mit den unterschiedlichen von uns
verwendeten Methoden wie mit der Leistungsspektralanalyse, der Entropie und
Herzfrequenzvaribilitdts-Analyse und der Kreuzfrequenzkopplungsmethode
nachweisen. Um von einer Signifikanz zu sprechen soll der p-Wert unter 0,05
betragen. Insgesamt wird jedoch eine Untersuchung Uber einen Zeitraum von zweli
Nachten bevorzugt, da die Ergebnisse sicherer sind. Des Weiteren lasst die zweite
Nacht eine Verifizierung der Ergebnisse der ersten Nacht zu. Zudem schlaft der Patient
subjektiv besser, was schon in den vorherigen Kapiteln genauer erdrtert wurde.

Ein entscheidender Punkt ist die Betrachtung der Ergebnisse zum einen aus
statistischer Sicht und zum anderen aus klinischer Sicht.

Aus statistischer Sicht ist erst die zweite Nacht signifikant, was sich mit Hilfe unseren
Zahlen belegen lasst. Dabei sind in den Ergebnisse Werte tber 80% zu finden (siehe
Tabelle 2-4 im Kapitel 4). Die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-
Coupling zeigt dabei die hochste Klassifizierungsmaoglichkeit. Bei diesem Vergleich
basieren unsere Ergebnisse auf unseren erhobenen Daten der ersten Nacht und den
Daten, von Abriani, Ali (2019): Klassifikation des Schweregrades der nachtlichen
respiratorischen Beeintrachtigung bei Rhonchopathie-Patienten mittels
physiologischer Signale unter besonderer Betrachtung der EEG-Entropie, Johannes
Gutenberg-Universitat Mainz und Boeksteger, Philipp Tjarko (2019): Differenzierung
von Schlafstadien unter Verwendung physiologischer Signale, Dissertation, Johannes
Gutenberg-Universitat Mainz der zweiten Nacht. Die Daten der zweiten Nacht sind im
Vergleich um 5% besser, was sich mit den absoluten Werten nachweisen lasst (siehe
Tabellen 2-4 im Ergebnis Teil Kapitel 4).

Aus klinischer Sicht reicht eine Nacht im Schlaflabor aus, um eine Diagnose zu stellen.
Die Vorteile und natirlich die gewonnene Sicherheit einer zweiten Nacht, wurden
ausfuhrlich im Kapitel First-Night-Effect geschildert. Zu beachten sind jedoch die
Kosten eines Schlaflaboraufenthaltes. Diese betragen circa 850€ plus die zusatzlichen
Kosten der arztlichen Untersuchungen. (113) Durch die Untersuchung ftir zwei Nachte
generieren die Kliniken eine verringerte Belegung der Untersuchungsraumlichkeiten.
Nicht zu vernachlassigen ist der personelle Aufwand der Klinik bei der Betreuung der

Patienten und auch die vermehrte Datenmenge bei der Auswertung der Befunde.
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Auf der anderen Seite muss auch der Patient Zeit fir den Aufenthalt im Schlaflabor
einplanen. Dadurch fallt er bei seiner Arbeitsstelle fir diesen Zeitraum aus und muss
krankgeschrieben werden, was wiederum die Krankenkassen und Arbeitgeber
belastet.
Gegenubergestellt sind die deutlich besseren und eindeutigeren Ergebnisse, welche
wertvoll bei der Diagnosestellung sind. Als hochstes Gut zahlt die Gesundheit des
Patienten und die Gewissheit, alle Mdglichkeiten ausgeschopft zu haben, um diese zu
garantieren.
Unsere Daten stellen fest, dass die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-
Frequency-Coupling die hochste Klassifizierungsmdglichkeit bietet. Dabei wird das
EEG-Signal verwendet, welches die meist verwendete Informationsquelle darstellt. Die
Genauigkeit der CFC liegt dabei fur die erste Nacht bei 82% bis 89%.
Fur die Schlafstadien erreichen wir folgende Klassifizierungsgenauigkeiten:

N1=89,64% mit der Phase-Amplitude-Ableitung-theta-gamma

N2=88,52% mit der Phase Amplitude-Ableitung-theta-gamma

N3=89,24% mit der Phase- Amplitude-Ableitung-gamma-delta

REM=88,20% mit der Phase-Amplitude-Ableitung-delta-gamma

Wach=89,15% mit der Phase-Amplitude-Ableitung-theta-alpha
Auffallig ist die hochste Klassifizierungsgenauigkeit in dem entsprechenden Phasen-
Amplituden- Band und der jeweils charakteristischen Welle des Schlafstadiums. Hier
liegt die Vermutung nahe, dass ein klarer Zusammenhang besteht.
Das bedeutet, in der N1-Schlafphase sind Theta-Wellen kennzeichnend. Wir konnten
die hdchste Klassifizierung in dem Band der theta-gamma Wellen erreichen. Dasselbe
gilt fir die N2-Schlafphase und N3-Schlafphase mit Theta- und Delta-Wellen. Auch im
Wachstadium wurden die genauesten Ergebnisse mit dem theta-alpha Band erzeugt.
Wobei feststeht, dass im Stadium Wach Alpha-Wellen gekennzeichnet sind.
Einzig das REM-Stadium zeigt bei den gamma-delta Phase-Amplitude coupling die
groRte Genauigkeit. Das REM- Stadium ist ein sehr komplexes und haufig mit
Rauschen versetztes Stadium. Dementsprechend ist das REM- Stadium schwer zu
klassifizieren. Eine Erklarung, weshalb das gamma-delta Band die hdchste
Genauigkeit bietet, kbnnte die Eindeutigkeit der Kopplung von Gamma- und Delta-
Wellen darstellen. Diese Phasensynchronisation hat bei unseren Untersuchungen die

grol3te Erfolgsrate.
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In vielen Studien, die sich explizit mit der Interaktion von rhinalen-hippocampalen
Koharenzeffekten beschaftigen, konnte nachgewiesen werden, dass eine erfolgreiche
Gedachtnisbildung mit einer funktionellen Kopplung von rhinalem Kortex und
Hippocampus einhergeht. Somit werden die niederfrequenten Bereiche der Theta-
Wellen mit 4-10 Hz und die hochfrequenten Bereiche von Gamma-Wellen mit bis zu
100 Hz gekoppelt. Diese Interaktion der beiden Wellen ist essenziell fur die
Uberfiihrung von Informationen vom Kurzzeitgedachtnis ins Langzeitgedachtnis. Das
hei3t, die transiente Koppelung ist ein entscheidender Schritt fir das deklarative
Gedéachtnis und die Erinnerungskonsolidierung. (114), (115), (116)

Auch im Tiefschlaf (N3) konnte eine Interaktion von Gamma-Aktivitdit mit den
langsamen Delta-Oszillationen beobachtet werden, was zu einer Modulation der
Amplitude fuhrt. Dies bestétigt sich durch die hohe Klassifikation im Gamma-Delta-
Band. (117), (118)

Mit Hilfe der Leistungsspektralanalyse, genauer gesagt dem Multi-Taper Verfahren
(MTV), kdnnen wir Genauigkeiten von 72% bis 88% fur die einzelnen Schlafstadien
feststellen. Dabei féllt auf, dass die Ergebnisse unterhalb der Werte, berechnet mit der
CFC-Methode, liegen.

Im Vergleich zur Entropie und Herzfrequenzvariabilitét ist ersichtlich, dass im Stadium
N3 mit Hilfe der HRV eine Klassifizierungsrate von 74,08% erreicht werden kann.
Diese Ergebnisse liegen kaum héher im Vergleich zum MTV. Auch im Stadium REM
und Wach kann mit der EEG-C3 Ableitung mit 72,71% und 76,44% nur ein knapp
hoherer Wert erreicht werden. Alle nicht genannten Schlafphasen, gemessen mit der
Entropie und Herzfrequenzvariabilitat, liegen unterhalb der anderen Methoden.
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5.3. Kritische Betrachtung

In diesem Kapitel wollen wir unsere verwendeten Methoden diskutieren und
Verbesserungen vorschlagen.

Die Schlafstadien Auswertung mit Hilfe der Polysomnographie (PSG) ist der
Goldstandard fur die Analyse der Architektur des menschlichen Schlafes. Die PSG
Ergebnisse mussen fir die Beurteilung visuell von einem Experten untersucht werden.
Deshalb ist die Schlafstadien Bewertung teuer, zeitaufwéndig und anfallig far
menschliche Fehler. AuBerdem liegt die Ubereinstimmungsrate unter den Experten fur
die Klassifikation des Schlafstadiums teilweise unter 90%. Auch das Verhalten und die
Einstellung der Patienten ist ein weiterer Unsicherheitsfaktor. Allein der Aufenthalt in
einer unbekannten Umgebung sowie die Verkabelung mit diversen Geréten
beeintrachtigt die Schlafqualitat. All dies sind Grinde, weshalb bei unseren
Untersuchungen die Patienten zwei aufeinanderfolgende Né&chte im Schlaflabor
verbrachten. Bis heute gibt es jedoch keine Methode, die alle Fehler beseitigt und
perfekte Ergebnisse liefert. (5)

Eine Klassifikation mit der Leistungsspektralanalyse, der CFC, der Entropie und der
HFV haben wir in unserer Arbeit nachgewiesen. Dabei zeigte sich, dass fiur nichtlineare
Ergebnisse vor allem die CFC die besten und eindeutigsten Ergebnisse liefert. Diese
wurde aufgrund der Resultate das Phase-Amplitude Verfahren ausgewahlt. Die
Genauigkeit liegt in der ersten Nacht bei 82%-89%, wobei jedes Schlafstadium den
hochsten Wert mit einer anderen Phase-Amplitude-Ableitung erreicht. Bei der
Verwendung der Phase- Amplitude- CFC gehen keine Informationen verloren, was
sich als ein sehr grol3er Vorteil herausstellt. Denn nur dadurch kbnnen komplette und
korrekte Ergebnisse generiert werden. Beachtet werden muss die sehr zeitaufwendige
Untersuchungstechnik. (77) Um explorativ téatig zu sein, kénnten auch andere
Verfahren zur Ergebnisbetrachtung mit einbezogen werden.

Auch bei der Berechnung mit Hilfe der EEG-Daten wurde aufgrund unserer Ergebnisse
der Fokus auf die Delta-Wellen gelegt. Interessant ware auch hier eine neue
Betrachtungsweise, wobei andere Frequenzen untersucht werden.

Wissenschatftlich interessant ware es auch zu untersuchen, ob es auch
Zusammenhange, zum Beispiel bei der Betrachtung zwischen EEG und EKG wahrend
des Schlafes, bestehen. Man koénnte dabei neue Verbindungen knipfen und

Blickwinkel entdecken.
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Um unsere Ergebnisse zu validieren, ware zudem eine erneute Studie nétig. Hierbei
musste kontrolliert werden, ob unsere Ergebnisse replizierbar sind. Ein &hnliches
Patientenkollektiv sollte zwei aufeinanderfolgende Nachte im Schlaflabor des
schlafmedizinischen Zentrums der Hals-, Nasen-, Ohren - Klinik und Poliklinik der
Universitatsmedizin Mainz verbringen und mit denselben Methoden untersucht
werden. Erst durch diese Kontrollgruppe hétten wir ein nochmal gesichertes Ergebnis.
Nicht nur die Replizierbarkeit, sondern auch die Generalisierbarkeit, spielen eine
wichtige Rolle. Kbnnen unsere Ergebnisse auf alle Patienten Gibertragen werden?
Dazu mussen wir nicht nur das Geschlecht, das Alter der Patienten, den
Gesundheitszustand, sondern auch die Ethnie betrachten.

Luca et al. haben herausgefunden, dass vor allem altere Frauen wenig uber
Tagesschlafrigkeit klagen. Die Schlaflatenz steigt bei Frauen mit dem Alter an,
wahrend die Schlafeffizienz bei beiden Geschlechtern mit dem Alter abnimmt. Auch
der Delta-Schlaf oder Slow-Waves-Sleep (SWS) nimmt ab, wobei Manner deutlich
haufiger betroffen sind. (119)

Studien in den USA und in GroRRbritannien zeigen, dass es sowohl ethnische
Unterschiede in der circadianen Rhythmik als auch der Schlafdauer gibt. Es kann
festgehalten werden, dass Afroamerikaner eine kirrzere circadiane Periodik haben und
eine kurzere Schlafdauer bendtigen. (120), (121)

Interessant ist auch die Untersuchung von Kindern mit unterschiedlichem kulturellem
Hintergrund und deren Schlafdauer. Dabei berichten diverse Studien von kirzeren
Schlafzeiten in asiatischen Kulturen bei Kindern im Alter von 0 bis 12 Jahren.
Interessanterweise zeigen sich zudem vermehrtes nachtlichen Aufwachen mit dem
entsprechend weniger konsolidierenden Schlaf und einer insgesamt kirzeren
Schlafdauer. Kritisch sollte dabei betrachtet werden, ob es sich um rein kulturelle oder
biologische Grunde handelt. (122), (123)

Positiv zu erwdhnen ist in unserer Studie, die grof3e Anzahl an untersuchten Patienten
(103 Personen). Diese wurden alle in einem einzigen Schlaflabor, unter denselben
Bedingungen untersucht und deren Daten aufgezeichnet. Des Weiteren besteht eine
hohe Diversitat des Alters als auch im Krankheitsgrad der Patienten. Betont werden
sollten die zwei komplett untersuchten Nachte, um den FNE auszuschliel3en. Die
Aussagekraft als auch die Reprasentativitdt unsere Studie sind dadurch besonders
hoch.
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5.4. Fazit

In vergangenen Studien wurden viele &hnliche Themen zur Schlafstadienklassifikation
mit Hilfe von diversen Algorithmen untersucht. Dabei fallt auf, dass diese oft nur Uber
eine sehr geringe Anzahl an Testdaten verfugten und somit die Aussagekraft und
Signifikanz gemindert sind. Mit unserer deutlich h6heren Datenmenge kénnen wir nicht
nur die Quantitat, sondern auch die Qualitat unserer Ergebnisse steigern. Wir bieten
in unserer Studie zu dieser Thematik sehr reprasentative Ergebnisse. Diese ergeben
sich durch die hohe Datenmenge, die exakt gleichen Bedingungen der
Datenerfassung, eine vollstandige Erfassung der Daten mit Hilfe der PSG, das
reprasentative Patientenkollektiv und besonders wichtig der Ausschluss des FNE
durch zwei komplett ausgewertete Nachte. Grundsatzlich zeigt sich beim Vergleich der
vorhandenen Studien eine Schwierigkeit. Es besteht eine enorme Variabilitat in der
Kombination der PSG- Signale. Hier kénnen wir durch unsere hohe Anzahl an
Datensatzen ansetzten.

Wir konnten in unserer Arbeit zeigen, dass wir mit folgenden nichtlinearen Methoden,
Leistungsspektralanalyse (Multi Taper Verfahren),
Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling (Phase zu Amplitude),
Entropie (Sample Entropie) und Herzfrequenzvariabilitat, eine Klassifikation mit hoher
Wertigkeit erreichen konnten.

Alle diese nichtlinearen Methoden bieten eine gute Mdglichkeit der automatisierten
Schlafstadienklassifikation. Ausdrtcklich die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-
Frequency-Coupling zeigt bei der Klassifikation Gberdurchschnittliche Ergebnisse.
Unsere verwendeten Methoden sollen eine Grundlage bilden, um auch in Zukunft ein

hohes Qualitat Niveau in der Schlafstadienklassifizierung zu gewahrleisten.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

In unserer Studie wurden die Daten von 103 Patienten (30 Frauen, 73 Manner) mit
einem durchschnittlichen Alter von 55 Jahren die in zwei aufeinander folgenden
Né&chten im Schlaflabor des schlafmedizinischen Zentrums der Hals, Nasen-, Ohren -
Klinik und Poliklinik der Universitaitsmedizin Mainz mit einer In-Center-
Polysomnographie untersuchtwurden ausgewertet. Dabei wurden als Sensor zwei
EEG Kanéle (C3 und C4), der Nasenatmungsstrom (Airflow/Staudruckmessung), das
Mikrofon fiur Schnarchgerausche und das Einzeil-EKG Signal verwendet. Die
Tatsache, dass zwei Nachte ausgewertet wurden, ist ein entscheidender Teil dieser
Untersuchung, um den FNE auszuschliel3en.

Bei allen 103 Patienten wurden insgesamt 412 Epochen und damit genau 2060
Epochen bei allen funf Stadien (W, N1, N2, N3, REM) bei einer Dauer von 30 s
markiert. Von den jeweils vier gesammelten Epochen jedes Schlafstadiums waren
zwei Epochen ohne jegliches sogenanntes respiratorische Ereignis und zwei Epochen
mit einem solchen Ereignis. Die Grundlage dessen bildet die Auswertung nach den
AASM 2012-Kriterien. Es erfolgte eine Klassifizierung mit folgenden Methoden: Die
Leistungsspektralanalyse (Multi Taper Verfahren), die
Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling (Phase zu Amplitude),
die Entropie (Sample Entropie) und die Herzfrequenzvariabilitit. Die Halfte der
Epochen und somit der gesammelten Daten diente dem Training und die andere Halfte
dem Uberpriifen des SVM- Algorithmus mit einer 10-Volt Validierung.

Mit der Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling konnten wir die
hdchste Klassifizierungsrate fir die erste Nacht mit bis zu 89% erreichen.

Die Leistungsspektralanalyse, genauer gesagt das Multi-Taper Verfahren (MTV), kann
Genauigkeiten von bis zu 88% erzielen.

Anhand der EKG-Signale wurde die Herzfrequenzvariabilitat mit bis zu 74% erhoben,
wahrend mittels der Entropie bis zu 76% erreicht wurden.

Insbesondere die Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling zeigt
bei der Klassifikation exzellente Ergebnisse mit Zukunftspotential. Ein neuer Ansatz
ware die ausschlielliche Nutzung des EEG Signals, berechnet mit der

Kreuzfrequenzkopplungsmethode/Cross-Frequency-Coupling.
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Das bedeutet fur den Patienten eine klare Erleichterung. Erkennbar wird dies durch
eine angenehmere und einfachere Diagnosestellung. Uberdies entfallen
kostenintensive Aufenthalte im Schlaflabor, was eine deutliche finanzielle

Erleichterung darstellen wirde.
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8. Anlagen
Beispielhaft aufgefuhrt ist unsere Datenbank in Excel inklusive aller erhobenen Werte.
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Daten der 1. Hacht 4x Epochen und Stadien pro Patient (2 mit Ereignis)
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