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Kapitel 1

Einleitung

Als Folge der Enwicklung immer leistungsfahigerer Rechner in den letzten Jahren
konnten zunehmend immer groBere Datenmengen digital erfallit werden. Beispiele
hierfiir sind bei einem industriellen Prozel3 on-line erfa3te Daten oder iiber einen
langeren Zeitraum registrierte medizinische Daten oder Daten, die durch Satelli-
ten oder andere MeBverfahren gesammelt worden sind. Von den meist grof3en Da-
tensammlungen erhofft man sich u.a. eine Verbesserung von Diagnose und
Steuerung zugrundeliegender komplexer Prozesse. Ein besonderes Problem stel-
len dabei Datenanalyse und Datenauswertung dar. Hierzu werden iiberwiegend
Verfahren aus Statistik oder Signalverarbeitung eingesetzt. Um die Auswerte-
moglichkeiten zu verbessern, konnen moderne Ansétze wie z.B. Technologien der
Kiinstlichen Intelligenz (KI) und Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) eingesetzt
werden [Puppe 91].

Ein wesentlicher Vorteil von Expertensystemen liegt darin, dal3 sie nicht nur als
Entscheider eingesetzt werden konnen, sondern daf3 sie auch die durch eine Infe-
renzkomponente eines Expertensystems gezogenen Schlufolgerungen erkldren
konnen. Expertensysteme benotigen jedoch symbolisch reprasentiertes Wissen,
z.B. in Form von Regeln. Die Erfassung solchen Wissens (Wissensakquisition) ist
eine schwierige Aufgabe. Durch den ProzeB3 der Wissensakquisition soll Exper-
tenwissen derart erfalit werden, dal3 es zum einen z.B. durch Expertensysteme ma-
schinell weiterverabeitet werden kann, und daBl es zum anderen moglichst
umfassend und vollstidndig ist. Wissensakquisition ist hdufig ein langwieriger Pro-
zel3, bet dem das Expertenwissen in vielen Gesprachsrunden ermittelt wird. Selten
konnen dabei Experten fiir die Konstruktion von Expertensystemen von ihren
Aufgaben freigestellt werden. Selbst wenn dies der Fall wire, so ist doch das aus
Erfahrung gewonnene Wissen hédufig nur schwer kommunizierbar und in regel-



6 Kapitel 1 Einleitung

haftes Wissen tiiberfiihrbar, weil nicht nur Regelhaftigkeiten vollstindig und exakt
zu beschreiben sind, sondern weil auch alle moglichen Spezialfille wie z.B. Aus-
nahmen, Sonderfille, Grenzfille korrekt abgehandelt werden miissen.

In der Arbeitsgruppe von Prof. A. Ultsch wird seit einigen Jahren die Problemstel-
lung Wissensakquisition untersucht. Es sind Methoden entwickelt worden, die
durch eine geeignete Kombination von KNN und Regelgenerierungsalgorithmen
eine automatische Wissensakquisition mdglich machen [Ultsch92, Ultsch 93a].
Ausgangspunkt sind die aus einer Anwendung stammenden Datensammlungen.
KNN eignen sich zur Wissensakquisition, da sie aus Beispielen lernen konnen.
AulBlerdem sind KNN in der Lage mit inkonsistenten, unvollstindigen und wider-
spriichlichen Daten, wie sie in groen Datensammlungen vorkommen, umzuge-
hen. Wird nach unbekannten Zusammenhédngen gesucht bzw. ist nur wenig
Wissen iiber den zu untersuchenden Prozef3 vorhanden, so eignen sich zur Wis-
sensakquisition spezielle KNN, die sich mit ihrer Fahigkeit zur Selbstorganisation
an die Strukturen von Daten anpassen. Die Anpassung der internen Netzstrukturen
an die Strukturen der Daten erfolgt in dhnlicher Weise wie bei den senso-motori-
schen Feldern des Gehirns, die auf wichtige Reize der AuBlenwelt zu reagieren ler-
nen. So liegen z.B. sensorische Felder, die die Tastreize des Gesichts verarbeiten,
im Gehirn in einer rdumlichen Anordnung vor, die auch der Anordnung der Ge-
sichtsziige entspricht. Diese Anordnung wird erst im Laufe der ersten Lebensjahre
durch Ahnlichkeit benachbarter Reize gelernt [Lemon 88]. Falls hier viele Beriih-
rungsreize stattfinden, bilden sich liberproportional grof3e Areale aus. Sog. selbst-
organisierende Merkmalskarten (SOM) nach dem Modell von Kohonen (1984)
funktionieren nach einem dhnlichen Organisationsprinzip. Durch SOM wird eine
Abbildung von Daten in einem hochdimensionalen Raum auf eine in der Regel
zweidimensionale Neuronenschicht (topographische Merkmalskarte) erzeugt der-
art, dal besondere Eigenschaften der Daten des hochdimensionalen Raumes
(Nachbarschaft und Dichte) auf der Merkmalskarte so getreu wie moglich wieder-
gegeben werden. Ein wesentlicher Nachteil von KNN ist jedoch, dal3 sie Entschei-
dungen nicht begriinden oder erkldaren konnen.

Durch Integration von KNN und wissensbasierten Systemen konnen die eben ge-
nannten Nachteile beider Technologien behoben werden, indem die Vorteile bei-
der Ansitze wie z.B. Lernfdhigkeit, Verarbeitung von fehlerhaften und
widerspriichlichen Daten bei KNN und die Erklarungsfahigkeit von wissenbasier-
ten Systemen genutzt werden. In KNN ist Wissen in einer subsymbolischen Form
reprasentiert, wobel das zu repriasentierende Symbol auf einer Vielzahl von Ein-
heiten (Neuronen, Gewichte) aufgeteilt wird. In Technologien der KI liegt das zu
repriasentierende Wissen in einer symbolischen Form vor, z.B. in einer fiir Men-
schen verstiindlichen, regelhaften Form. Ein Ubergang zwischen beiden Wissens-
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reprasentationsformen wird in Ultsch (1996) als Wissenskonversion bezeichnet.
Als eine Form der Wissenskonversion wird z.B. eine automatische Wissensakqui-
sition durch Integration von KNN und Regelgenerierungsalgorithmen angesehen.

Bisherige Ansitze fiir eine Wissenskonversion [Ultsch 91] gehen von Daten aus,
die keine zeitlichen Abhéngigkeiten untereinander aufweisen. Eine neuartige
Qualitit der Wissenskonversion resultiert aus der Einbeziehung von Zeitreihen. In
dieser Arbeit wird eine Methode zur Uberfithrung von Zeitreihen in eine tempo-
rale, symbolische Wissensrepriasentation entwickelt, die auf ein real existierendes
Anwendungsbeispiel aus der Medizin angewendet wird.

1.1 Ziele der Arbeit

Es ist wesentliches Ziel dieser Arbeit, eine “Briicke zwischen Zeitreihen und ei-
ner temporalen, symbolischen Wissensreprasentation fiir komplexe Muster in
Zeitreihen zu schlagen. Hierzu werden durch die hier entwickelte Methode ver-
schiedene Abstraktionsebenen eingefiihrt, so daB3 ein Ubergang in eine symboli-
sche Wissensreprisentation durch eine zunehmende, “gleitende® Wissens-
konversion aus Zeitreihen erfolgt. Das bedeutet, daB eine Uberfiihrung in eine
symbolische Wissensreprdsentation nicht ad-hoc, sondern in einzelnen kleinen
Schritten realisiert wird. Durch dieses schrittweise Vorgehen wird ein im Prinzip
sehr schwieriges Problem in einzelne technisch 16sbare Teilaufgaben zerlegt.

Es wird der Frage nachgegangen, inwiefern selbstorganisierende Merkmalskarten
(SOM) nach dem Modell von Kohonen (1984) zur Erkennung von Strukturen in
Zeitreihen eingesetzt werden konnen. Dabei haben sich die U-Matrix-Methoden
[Ultsch 92] als ein méchtiges Werkzeug zur Erkennung von Strukturen in hochdi-
mensionalen Daten herausgestellt, durch die angelernte Netzstrukturen visuali-
siert werden konnen. Die Erzeugung einer computergraphischen Darstellung von
hochdimensionalen Daten z.B. durch U-Matrizen wird als wesentlicher Bestand-
teil einer Strukturanalyse aufgefaf3t. In dieser Arbeit wird untersucht, wie zeitliche
Verldaufe auf U-Matrizen beobachtet und interpretiert werden konnen. Weil Zeit-
reihen auf verschiedenen Abstraktionsebenen beschrieben werden, werden Uber-
legungen zur Realisierung von hierarchischen SOM angestellt. Die Beobachtung
von zeitlichen Verldufen auf U-Matrizen erfolgt damit auf verschiedenen Ebenen.
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Ein weiteres Ziel ist die Entwicklung einer addquaten Représentation fiir tempo-
rales Wissen, das in einer fiir Menschen verstiandlichen Form dargestellt werden
soll. Die sprachliche Form wird als die meist verbreiteste und natiirlichste Darstel-
lung fiir Wissen angesehen [Bibel et al. 93], die deutliche Vorteile gegeniiber an-
deren Reprisentationsformen bzgl. Kommunikation, Verstidndlichkeit und
Interpretation aufzeigt. In dieser Arbeit wird eine sprachliche Représentation fiir
Zeitreihen in Form einer formalen Grammatik verwendet.

Grundlage fiir die Erzeugung einer solchen Grammatik aus Zeitreihen sind die auf
verschiedenen Abstraktionsebenen durch eine Strukturanalyse bestimmten Zwi-
schenergebnisse. Zur Gewinnung einer fiir die Anwendung ggf. bedeutungsvollen
Beschreibung der entdeckten Strukturen wird der Einsatz von Regelgenerierungs-
algorithmen untersucht. Es wird gezeigt, daB3 auf einer nicht zeitbezogenen Ebene
die durch einen Regelgenerierungsalgorithmus erzeugten Regeln eine inhaltliche
Beschreibung von Strukturen in Zeitreihen liefern konnen.

Ein weiteres Ziel ist es, die hier entwickelte Methode auf ein real existierendes
Anwendungsbeispiel anzuwenden. Hierzu wurde als Beispiel eine Anwendung
aus der Medizin, schlafbezogene Atmungsstdrungen (SBAS), ausgewdhlt. Es
handelt sich um ein ausreichend komplexes Problem, da fiir mehrere Patienten
iber einen Zeitraum hinweg eine groe Anzahl an Zeitreihen gemessen werden.
Die Erkennung von verschiedenen Typen von SBAS (Apnoen und Hypopnoen)
ist durch die Erkennung von Mustern in atmungsbezogenen Signalen moglich, die
durch die kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG) aufgezeichnet werden
[Penzel 95]. Die verschiedenen Typen manifestieren sich durch unterschiedliche
Muster von SBAS und konnen bei einem Patienten in Kombination vorliegen.
Erst eine parallele Auswertung von Zeitreihen der PSG erlaubt eine sichere Un-
terscheidung aller unterschiedlichen Typen von SBAS. Die Auswertung der PSG
ist sehr aufwendig und schwierig, da Patienten sehr unterschiedliche individuelle
Krankheitsmuster haben konnen [Penzel et al. 91]. Ein zusétzliches Problem bei
der Erkennung von SBAS liegt in der stark schwankenden Dauer einzelner
Schlafapnoen.

Um die Ergebnisse der TWK angewandt auf SBAS evaluieren zu konnen, wird in
dieser Arbeit vorgeschlagen, eine qualitative Evaluation durch eine Expertenbe-
fragung durchzufiihren. Hierzu wird ein Fragebogen erstellt.
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1.2  Uberblick

In Kapitel 2 werden Grundlagen fiir die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten
Methode eingefiihrt, die im wesentlichen aus dem Gebiet der Kiinstlichen Intelli-
genz (KI) und der Kiinstlichen Neuronalen Netze (KNN) und zum Teil aus der
Mustererkennung stammen. Es werden die Grundlagen von selbstorganisierenden
Merkmalskarten eingefiihrt, die im Zusammenhang mit den U-Matrix-Methoden
zur Strukturanalyse eingesetzt werden kénnen. Da eine Uberfiihrung in eine sym-
bolische Wissensrepriasentation durch die Methode zur temporalen Wissenskon-
version erfolgen soll, werden als nichstes grundlegende Begriffe wie z.B.
subsymbolische und symbolische Wissensrepriasentation und Grundlagen von hy-
briden Systemen eingefiihrt. Von besonderem Interesse sind hier hybride Syste-
me, bei denen eine Wissenskonversion stattfindet. Letzendlich werden
grundlegende Begriffe aus der Mustererkennung eingefiihrt sowie ein Uberblick
iber verschiedene Methoden der Mustererkennung gegeben.

In Kapitel 3 wird die hier entwickelte Methode zur temporalen Wissenskonversi-
on (TWK) vorgestellt, durch die eine Uberfiihrung von komplexen Mustern in
multivariaten Zeitrethen in eine fiir Menschen verstdndliche, symbolische Wis-
sensreprasentation moglich ist. Da durch diese Methode mehrere hierarchische
Abstraktionsebenen eingefiihrt werden, werden zunichst grundlegende Begriffe
fiir die verschiedenen Abstraktionsebenen eingefiihrt. Anhand eines Uberblicks
iiber die Methode wird u.a. veranschaulicht, daB die Uberfiihrung von Zeitreihen
in eine symbolische Reprisentation eine mehrstufige Vorgehensweise erfordert,
so daf3 eine zunehmende Abstraktion von multivariaten Zeitreihen im Sinne einer
“gleitenden® temporalen Wissenskonversion erfolgen kann. Im Anschlu3 daran
werden die einzelnen Schritte der TWK beschrieben, wobei die Entdeckung von
komplexen Mustern in Zeitreihen durch die TWK und deren Beschreibung durch
eine temporale Grammatik gewonnen aus den Zwischenergebnissen der TWK ge-
trennt betrachtet werden.

Der Einsatz von selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM) zur temporalen
Wissenskonversion wird in Kapitel 4 aufgezeigt. SOM eignen sich zur temporalen
Wissenskonversion, da sie im Zusammenhang mit der U-Matrix-Methode zur
Strukturanalyse eingesetzt werden konnen. Zur Erzeugung der Zwischenergebnis-
se auf den verschiedenen Ebenen der TWK sind hierarchische SOM erforderlich.
Zeitliche Verldufe konnen anhand von Wegen auf U-Matrizen, die sich auf ver-
schiedenen Ebenen befinden, beobachtet und interpretiert werden.
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Die Anwendung der TWK auf ein nicht triviales Anwendungsbeispiel, auf schlaf-
bezogene Atmungsstorungen (SBAS), wird in Kapitel 5 beschrieben. Hierzu wer-
den zunéchst unterschiedliche Typen von SBAS beschrieben und ein Schema zur
Klassifikation der Typen von Mustern von SBAS in der Medizin vorgestellt. Im
Anschluf8 werden die verschiedenen Schritte der TWK von der Vorverarbeitung
der Zeitreihen bis zur Gewinnung einer temporalen Grammatik dargestellt. Zu-
letzt wird eine Methode zur Evaluation der Ergebnisse durch eine Expertenbefra-
gung vorgestellt. Die Ergebnisse der Expertenbefragung, die eine qualitative
Bewertung der Ergebnisse der TWK angewandt auf SBAS liefern, werden hier
vorgestellt.

In Kapitel 6 wird die vorliegende Arbeit in vergleichbare Arbeiten eingeordnet.
Zundchst wird unser Ansatz mit existierenden Anséitzen zur Verarbeitung von Zeit
mit selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM) verglichen. Da ein wesentli-
ches Ziel dieser Arbeit die Gewinnung einer geeigneten Wissensrepriasentation
fiir komplexe Muster in multivariaten Zeitreithen gewesen ist, wird als nichstes
unser Ansatz im Zusammenhang mit anderen Ansédtzen aus der Kiinstlichen Intel-
ligenz (KI) zur Représentation von Zeit sowie der syntaktischen Mustererkennung
dargestellt. Letztendlich erfolgt eine Einordnung unseres Ansatzes in die ver-
schiedenen Typen von hybriden Systemen.

In Kapitel 7 werden eine Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse und ein Aus-
blick auf weitere Arbeitsrichtungen gegeben.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden Grundlagen fiir die im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
te Methode eingefiihrt. Die vorgestellten Methoden stammen im wesentlichen aus
dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz (KI) und der kiinstlichen neuronalen Netze
(KNN) und zum Teil aus der Mustererkennung. Ziel der hier entwickelten Metho-
de ist die Entdeckung von komplexen Mustern in Zeitreihen mit KNN und deren
Uberfiihrung in eine symbolische Wissensreprisentation.

Insbesondere eignen sich zur Entdeckung von Strukturen in Zeitreihen spezielle
KNN, sog. selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM). In Kapitel 2.1 werden
daher die Grundlagen von SOM eingefiihrt. Der Lernprozef3 bei SOM findet un-
tiberwacht statt, d. h. die Netzverbindungen (Gewichte) adaptieren sich durch
Selbstorganisation an die strukturellen Eigenschaften von hochdimensionalen Da-
ten. Durch SOM wird eine Abbildung eines hochdimensionalen Raumes auf eine
in der Regel zweidimensionale Neuronenschicht (topographische Merkmalskarte)
erzeugt derart, da3 besondere Eigenschaften von Daten in einem hochdimensio-
nalen Raum (Nachbarschaft und Dichte) auf einer Merkmalskarte so getreu wie
moglich wiedergegeben werden. Erst durch eine geeignete Visualisierung der an-
gelernten Netzstrukturen wie z.B. durch eine der U-Matrix-Methoden konnen
Strukturen in hochdimensionalen Daten entdeckt werden. Die Entdeckung von
Strukturen ist dabei wesentlicher Bestandteil einer Strukturanalyse. Eine Struktur-
analyse beinhaltet aulerdem eine automatische Erzeugung einer regelhaften Be-
schreibung der entdeckten Strukturen.

Durch die hier entwickelte Methode sollen zudem die in Zeitreihen (subsymboli-
sche Wissensreprasentation) entdeckten komplexen Muster in eine symbolische
Wissensreprisentation iiberfithrt werden. In Kapitel 2.2 werden daher Grundlagen
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von hybriden Systemen eingefiihrt, bei denen verschiedene Wissensreprasentati-
onsformen durch die Integration von KNN und KI-Technologien realisiert wer-
den. Dabei werden u. a. die Begriffe subsymbolische und symbolische Wissens-
repriasentation gekléart. Hybride Systeme werden unterteilt in “kooperierende hy-
bride Systeme*, die eine Art Kooperation zwischen verschiedenen Komponenten
realisieren, und in “hybride Systeme mit Wissenskonversion®, bei denen ein
Ubergang zwischen subsymbolischer und symbolischer Wissensreprisentation
stattfindet. Ein solcher Ubergang wird als Wissenskonversion bezeichnet. Die
hier entwickelte Methode kann in die Klasse der “hybriden Systeme mit Wissens-
konversion eingeordnet werden.

Betrachtet man die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode vom Stand-
punkt der Mustererkennung, so existieren gewisse Parallelen zwischen beiden
Ansidtzen. Bei beiden Ansdtzen werden Muster auf verschiedenen Ebenen be-
schrieben. Durch die hier entwickelte Methode werden jedoch komplexe Muster
in Zeitrethen durch eine Strukturanalyse explorativ entdeckt und beschrieben.
Hingegen werden bei Mustererkennungssystemen komplexe Muster in der Regel
als bekannt vorausgesetzt werden und in ihre einfacheren Bestandteile zerlegt, so
daB eine Mustererkennung moglich wird. In der Mustererkennung spricht man da-
bei von einer “low-level und einer “high-level” Mustererkennung. In Kapitel 2.3
werden daher grundlegende Begriffe der Mustererkennung eingefiihrt und ver-
schiedene Methoden der Mustererkennung vorgestellt.
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2.1 Selbstorganisierende = Merkmalskar-
ten (SOM)

Der Aufbau und die Lernfdhigkeit von selbstorganisierenden Merkmalskarten
(SOM) werden in Kapitel 2.1.1 vorgestellt. In Kapitel 2.1.2 werden die U-Matrix-
Methoden vorgestellt, durch die die angelernten Netzstrukturen von SOM visua-
lisiert werden. Werden Strukturen in hochdimensionalen Daten entdeckt, und fiir
die entdeckten Klassen bedeutsame Namen in einer sprachlichen, regelhaften
Form erzeugt, so wird dies als eine Strukturanalyse bezeichnet.

2.1.1 Grundlagen und Eigenschaften von SOM

Ziel der Neuroinformatik ist es, Funktionsprinzipien des biologischen Gehirns zu
verstehen und die dabei gewonnenen Erkenntnisse fiir die Entwicklung neuarti-
ger, flexiblerer Computer einzusetzen [Palm et al. 94]. Das biologische Gehirn
scheint in vielen Bereichen in Form von zweidimensionalen Neuronenschichten
organisiert zu sein [Sparks/Nelson 87]. Eingangssignale dieser Schichten sind ent-
weder periphere Sinnesrezeptoren wie das auditorische System oder andere neu-
ronale Schichten. Innerhalb dieser Schichten lassen sich benachbarte
Neuronengruppen finden, die zu hoheren funktionellen Einheiten zusammenge-
schlossen werden. Diese werden dann auf niachsthoheren Organisationsebenen zu
Feldern ausgebildet, die spezialisierte Teilaufgaben des Gehirns reprasentieren
und ausfuhren. Zu diesen Teilaufgaben gehoren beispielsweise die visuelle Wahr-
nehmung, die Bewegungskontrolle sowie die Tastwahrnehmung. Obwohl die ver-
schiedenen Teilaufgaben sich voneinander unterscheiden, weisen sie dennoch auf
struktureller Ebene eine ausgepriagte Homogenitdt auf. Verbindungen zwischen
den Schichten in der Hirnrinde (Kortex) unterliegen im wesentlichen einem ,,to-
pographischen* Organisationsprinzip, nach dem benachbarte Neuronen aus dem
Ausgangsfeld mit benachbarten Neuronen aus dem Zielfeld verbunden sind.

Insbesondere nahern sich die von Kohonen (1984) vorgeschlagenen selbstorgani-
sierenden Merkmalskarten! (SOM) dem ,,topographische* Organisationsprinzip

der Hirnrinde an. Durch SOM wird eine Abbildung vom IR" auf einen Raum mit

niedrigerer Dimension IR™ mit m=<n erzeugt. Durch diese Abbildung wird ver-

1. Engl. selforganizing feature map
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sucht, bestimmte Eigenschaften (Nachbarschaften und Dichte) von Daten im R"

auf einer niedriger dimensionalen Neuronenschicht im IR™ soweit wie moglich
zu erhalten [Ritter et al. 92]. Haufig wird m=2 gewéhlt. Dabei werden Eingabeda-

ten aus dem IR" auf eine zweidimensionale Neuronenschicht abgebildet.

Im folgenden werden einige grundlegende Begriffe fiir KNN eingefiihrt, so daf3
darauf aufbauend grundlegende Eigenschaften von SOM dargestellt werden kon-
nen. KNN sind Computerprogramme, die Prinzipien realisieren, die aus der Beo-
bachtung biologischer neuronaler Netze entlehnt worden sind [Ultsch 96a]. Ein
KNN wird hédufig als Graph G=(U, W) dargestellt, der aus einer Menge U von Ver-
arbeitungseinheiten (Neuronen) und einer Menge W von gewichteten Kanten (Ge-
wichte) zwischen den Neuronen besteht. Durch Verdnderungen der Gewichte
erfolgt eine Anpassung der Gewichte an die Lerndaten. Dieser ProzeB wird als
Lernen bezeichnet. Durch einen Lernschritt werden die Gewichte zu einem be-
stimmten Zeitpunkt fiir einen beliebigen Eingabevektor verandert.

Es wird zwischen iiberwachten und uniiberwachten Lernverfahren unterschieden.
Bei iiberwachten Lernverfahren ist die zu einer Eingabe gehdrende Ausgabe im-
mer bekannt. Stimmt die durch ein KNN berechnete Ausgabe fiir eine bestimmte
Eingabe mit den Lerndaten nicht liberein, so werden die Gewichte korrigiert [Ro-
jas 93]. Die Fehlerkorrektur erfolgt dabei durch einen Lernalgorithmus. Bei un-
tiberwachten Lernverfahren ist nur die Eingabe bekannt. Hier werden die
strukturellen Eigenschaften der Lerndaten benutzt (RegelméBigkeiten, Haufigkei-
ten, Ahnlichkeiten), um Anderungen der Gewichte vorzunehmen [Ultsch 91].

SOM sind spezielle KNN mit uniiberwachtem Lernverfahren, bei denen jedes
Neuron der Eingabeschicht iiber Gewichte mit Neuronen einer Neuronenschicht
verbunden ist. Besteht diese Neuronenschicht aus einer zweidimensionalen Neu-
ronenschicht, so wird diese als (topographische) Merkmalskarte bezeichnet [Rit-
ter et al. 92] (s. Abb.1). Die rdumliche Anordnung der Neuronen auf der
Merkmalskarte ist bei SOM von entscheidender Bedeutung. Insbesondere spielt
fiir das Lernverfahren die Nachbarschaft zwischen den Neuronen auf der Merk-
malskarte eine besondere Rolle, d.h. welche Neuronen benachbart sind und in ei-
nen Lernschritt miteinbezogen werden. Dabei wird das Lernen haufig als Lernen
mit “lateraler Inhibition* aufgefalit [Ultsch 88, Ritter et al. 92]. Die Eingabe-
schicht dient dazu, einen mehrdimensionalen Eingabevektor aufzunehmen.
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Abb.1: Selbstorganisierende Merkmalskarte (SOM)

Der Lernprozefl von SOM laBt sich durch folgenden Algorithmus beschreiben
[Kohonen 82, Kohonen 84]:

Vor dem Lernen werden die Gewichte mit geeigneten Anfangswerten initialisiert
[Ritter et al. 92]. Das Lernen erfolgt dann durch eine wiederholte Ausfiihrung fol-
gender Schritte. Als erstes wird ein Eingabevektor aus der Menge der Lerndaten
ausgewdhlt. In einem weiteren Schritt erzeugt der Eingabevektor Aktivierungen
auf der Merkmalskarte derart, daf} nur ein Neuron auf der Merkmalskarte aktiviert

wird. Dieses Neuron ist dem Eingabevektor v = (v, ...,v,) geméiB einer gege-

benen Metrik am dhnlichsten und wird als Bestmatch (s. Abb.1) bezeichnet. Der
Bestmatch r' wird durch

[w,=v| = min|w,.—v| (2.2.1)
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mitw, = (W, ..., w, ) bestimmt. Dabei steht [x| fiir eine beliebige Vektor-

n
norm. Héufig wird der euklidische Abstand E (w, iV j)2 zur Bestimmung
j=1
des Bestmatches verwendet. Ggf. kdnnen sich jedoch andere Abstandmalle als
geeigneter erweisen [Kohonen 95].

Nach der Bestimmung des Bestmatches r' fiir einen Eingabevektor v findet der ei-
gentliche LernprozeB3 (Anpassung der Gewichte) statt. Der Lernprozef3 146t sich

durch eine Funktion 4, .(7) beschreiben, die die Gewichte w, in einer Nachbar-

schaft um den Bestmatch 7' um
Aw, =n(t) h (1) (v-w,) (2.2.2)

verdndert [Kohonen 84]. Die Grofle n(¢) wird als Lernrate bezeichnet und be-
stimmt die Grofe des Adaptionsschrittes mit O <m(¢7) < 1. Fiir die Verdnderung
der Gewichte Aw . wird vorausgesetzt, dal /,.(7) >0 und die Funktion &, .(7)

ein Maximum an der Stelle r' besitzt. Eine hidufig verwendete Funktion ist die
gaullsche Glockenkurve

(r=r)’

20(1)°
h (1) = e , (2.2.3)

wobei durch den Lernradius o(#) die Neuronen in einer Nachbarschaft um den

Bestmatch ' festgelegt werden. Fiir die Erzeugung einer Merkmalskarte ist die
Auswahl der gauB3schen Glockenkurve aus (2.2.3) nicht zwingend. Durch den Ein-
satz anderer Funktionen (s. Abb.2) werden gleich gute Ergebnisse erzielt, die bzgl.
der Rechenzeit sogar effizienter sind [Zell 94, Kohonen 94]. Wihrend des Lernens
werden die Lernrate () und der Lernradius o(¢) verringert. Fiir eine geeignete
Wabhl dieser Parameter siehe Ritter et al. (1992).



2.1 Selbstorganisierende Merkmalskarten (SOM) 17

00_9_0
o,

oo
by

Abb.2: Verschiedene Distanzfunktionen fiir eine Merkmals-
karte: a)gauBlsche Glockenkurve, b) Zylinder, ¢) Konus, d)
Kosinus (in [Zell 94]).

SOM wurden bisher in sehr vielen Bereichen eingesetzt [Kohonen 95]. Im we-
sentlichen beruhen diese Anwendungen auf der besonderen Eigenschaft von
SOM, sich in geeigneter Weise an die Strukturen mehrdimensionaler Eingabevek-
toren anzupassen. Die eigentliche Erkennung von Strukturen in mehrdimensiona-
len Daten ist aber erst durch eine Visualisierung der angelernten Netzstrukturen
von SOM maoglich.
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2.1.2 U-Matrizen zur Strukturanalyse

In dieser Arbeit sollen SOM zu Entdeckung von Strukturen in hochdimensionalen
Daten eingesetzt werden. Hierzu ist eine geeignete Visualisierung der angelernten
Netzstrukturen von SOM durch U-Matrizen (s. u.) erforderlich. Wird zudem fiir
die entdeckten Klassen automatisch eine regelhafte Beschreibung erzeugt, so daf3
eine fir die Anwendung bedeutsame Beschreibung der Klassen hergeleitet wer-
den kann, so wird dies als eine Struktulranalyse1 bezeichnet.

Strukturanalyse

Ziel einer Strukturanalyse ist die Erzeugung einer computergraphischen Dar-
stellung von hochdimensionalen Daten derart, daf disjunkte Klassen in hoch-
dimensionalen Daten entdeckt werden konnen, sowie die Erzeugung einer
Beschreibung der Klassen in einer regelhaften Form, so dal} jeder Klasse ein
fiir die Anwendung bedeutsamer Name zugeordnet werden kann.

Damit unterscheidet sich die Strukturanalyse von einer Clusteranalyse. Beispiels-
weise liefert die graphische Darstellung eines Ergebnisses einer hierarchischen
Clusteranalyse durch ein Dendrogramm den ersten Teil einer Strukturanalyse,
falls hierdurch Klassen erkannt werden konnen. Hier fehlt jedoch als zweiter Teil
einer Strukturanalyse die Gewinnung einer sprachlichen Beschreibung fiir die
entdeckten Klassen. Ein Werkzeug fiir eine erfolgreiche Strukturanalyse ist die
Kombination der U-Matrix-Methoden [Ultsch 92] mit dem Regelgenerierungsal-
gorithmus sig* [Ultsch 93a].

Durch U-Matrizen kann der erste Teil einer Strukturanalyse durchgefiihrt werden,
d. h. Strukturen in hochdimensionalen Daten entdeckt werden. Dabei wird durch
eine der U-Matrix-Methoden (s.u.) eine geeignete Visualisierung der angelernten
Netzstrukturen von SOM derart erzeugt, dall eine dreidimensionale Landschaft
entsteht (s. Abb.4). Eine solche Landschaft kann folgendermallen interpretiert
werden: Die in einem “Tal* sich befindenden Bestmatches, die einem Datenpunkt

. n . . n . . . .
im IR" entsprechen, liegen im IR nahe beieinander und konnen ggf. zu einer
Klasse zusammengefal3t werden. “Mauern® auf einer U-Matrix trennen Bereiche

im IR", die einen groflen Abstand voneinander besitzen. Die unterschiedliche
Hohe der “Mauern zwischen den “Télern® liefert einen Hinweis auf die Hetero-
genitdt zwischen den Klassen. Alle Bereiche auf einer U-Matrix, die keiner be-
stimmten Klasse zugeordnet werden, konnen einer besonderen Klasse zugeordnet

1. pers. Kommunikation mit A. Ultsch (1997)
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werden. Durch eine U-Matrix kann eine vollstindige Zerlegung einer Menge von
hochdimensionalen Daten in Klassen erreicht werden. Wird eine Strukturanalyse

anhand einer U-Matrix durchgefiihrt, so wird jeder Datenpunkt des R" genau ei-
ner Klasse zugeordnet. Das heift, daB eine Uberdeckung von Klassen hier nicht
moglich ist. Die Anzahl der “Téler* liefert dabei einen Hinweis fiir die Anzahl der
Klassen. Mehrere “Téler konnen u.U. zu einer Klasse zusammengefal3t werden.

Die einfachste U-Matrix-Methode ist die Distanz-Methode. Dabei werden die Ab-
stinde zwischen benachbarten Gewichten auf einer Merkmalskarte in der dritten
Dimension abgedildet (s. Abb.3). Bei der Two-Match-Methode werden die Ab-
stinde zwischen benachbarten Bestmatches gewichtet und in der dritten Dimensi-
on abgebildet.

Distanzwerte
.~

>

U-Matrix

............. .
© 0 ©C0O©0O 0 000 00CO0O0CO0O O ©0O0 )

0 09000000 o000 °o0o0o ©©o 0° o oo, topographISChe
©O ®@ OO0 e o - 0 O - e ®« © 0 e Oe
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ADbD.3: Einfachste U-Matrix-Methode, die Distanz-Methode
(in [Ultsch 92]).

In Abb.4 ist eine U-Matrix eines kiinstlich erzeugten Datensatzes dargestellt. Hier
wurden um die 6 Eckpunkte eines Oktaeders rdumlich verteilte Datenpunkte er-
zeugt. Die Aufteilung der Daten in die 6 Klassen des Datensatzes ist bei diesem
Beispiel deutlich zu sehen. Dabei deuten die dunklen Bereiche auf der U-Matrix
auf Klassen und die farbigen “Mauern® auf gro3e Abstéinde zwischen den Klassen
hin. Durch Farbkodierung konnen auch unterschiedlich hohe “Mauern* erkennbar
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gemacht werden.

Abb.4: U-Matrix der Oktaeder-Daten

Liegt der Bestmatch eines neuen Datensatzes in einem “Tal®, so ist die Klassen-
zugehorigkeit eindeutig. Bei der Klassifikation eines neuen Datensatzes treten
dann Schwierigkeiten bei der Interpretation einer U-Matrix auf, wenn der Best-
match auf eine der “Mauern® fillt. Dies kann unterschiedlich interpretiert werden.
Zum einen kann es sich um einen Fall handeln, der zwischen den beiden durch
eine “Mauer* getrennten Klassen liegt. Zum anderen kann es sich um einen “neu-
artigen* Fall handeln. Durch Angabe eines Schwellwertes fiir den Abstand zwi-

schen Bestmatch und Eingabevektor im IR" kann u.U. entschieden werden, ob es
sich um einen “neuartigen Fall handelt oder nicht [Alander et a. 91].

U-Matrizen wurden bereits in verschiedenen Anwendungsbereichen eingesetzt.
Erste Anwendungen lagen im medizinischen Bereich [Ultsch 91]. Dabei wurden
Daten iiber Storungen des Sdure-Basen-Haushaltes (Azidose) sowie Daten tiber
eventuell vorhandenem Eisenmangel untersucht. Weitere Anwendungen in der
Medizin lagen im Bereich der Liquoranalyse [Kleine et al. 96, Ultsch et al. 97].
Auflerdem wurden Einsatzmoglichkeiten von SOM zur Strukturanalyse im Um-
weltbereich untersucht [Ultsch 94a]. In der Meteorologie wurden durch U-Matri-
zen verschiedene Lawinen-Gefahrenstufen in der Schweiz klassifiziert
[Schweizer et al. 94]. Weitere Anwendungsbereiche sind u.a. die Klassifikation
meeresbiologischer Sedimentationen [Ultsch et al. 95b], die Erkennung verschie-
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dener chemischer ProzeBzusténde [Ultsch 93], die Untersuchung des Wohlstands
verschiedener Lander [Kaski/Kohonen 96] und die Analyse von Strukturen japa-
nischer Phoneme [Kohonen 95].

2.2 Hybride Systeme

Zur Begriffsklarung von symbolischer und subsymbolischer Wissensreprasentati-
on werden im folgenden die den zugrundeliegenden Begriffe Symbol und Wissen
eingefiihrt.

Symbol

Ein Symbol ist laut Fremdworterlexikon ein “Gegenstand oder Vorgang, der
stellvertretend fiur einen anderen nicht wahrnehmenden Sachverhalt steht*
[Duden 90].

In einem Lexikon der Informatik ist Symbol definiert als “ein Zeichen oder
eine Zeichenfolge, die zur Darstellung eines Begriffsinhaltes oder eines Sach-
verhaltes verwendet wird* [Schneider 91, S. 786].

Dies bedeutet, daB3 in der Informatik “Gegenstand oder Sachverhalt* als “Zeichen
oder Zeichenfolge* eines Alphabets interpretiert wird. Dabei wird “Zeichen oder
Zeichenfolge* als ein atomares, nicht zerlegbares Gebilde verstanden, das zur
Darstellung eines Begriffsinhaltes oder eines (nicht wahrgenommenen) Sachver-
haltes verwendet wird. Der Begriffsinhalt wird auch als die Bedeutung (Semantik)
von “Zeichen oder Zeichenfolge* angesehen [Ultsch 96].

Wissensreprésentation ist einer von der Informatik bzw. von der kiinstlichen In-
telligenz (KI) gepriagter Begriff. Hier wird eine geeignete Reprisentation bzw.
Darstellung von Wissen fiir eine gegebene Problemstellung gesucht, so dall Wis-
sen durch einen “Interpreter mit Symbolverarbeitungskompetenz* [Ultsch 87]
bzw. durch eine “semantische Maschine [Bibel et al. 93] verarbeitet werden
kann. Ein solche Maschine enthélt Operationen zum Wissensmanagement (Hin-
zufligen, Entfernen und Auffinden von Wissen) und zum Ziehen von Schluf3fol-
gerungen aus vorhandenem Wissen (Inferenz). Soll Wissen in eine Maschine
eingebaut werden, so stellt sich die Frage, was Wissen ist und wie es sich mate-
rialisieren und einbauen 1a6t. Der Begrift Wissen ist weitaus schwieriger zu pré-
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zisieren als der Begriff Symbol. Selbst in der Kognitionswissenschaft wird der
Begriff Wissen nicht einheitlich verwendet [Strube et al. 93]. In einem Lexikon
der Informatik wird der Begriff Wissen folgendermallen beschrieben:

Wissen

“Wissen bezieht sich stets auf Handlungsbereiche, in denen es als Verfii-
gungswissen ein Handlungsvermdgen konkretisiert oder als Orientierungwis-
sen Einstellungen und Haltungen prigt®“. “Jedes Wissen ist zunidchst als
subjektives Wissen eine geheimnisvolle Mischung aus Intuition, Erfahrung,
Informiertheit, Bildung und Urteilskraft. Es kann im Zuge eines kommunika-
tiven Handelns (teilweise) sprachlich rekonstruiert, in Diskursen nach trans-
subjektiv giiltigen Kriterien ausgearbeitet und im Idealfall in ein objektives
Wissen tiberfiihrt werden.* [Schneider 91, S. 896]

Bei gegebener Problemstellung und verfiigbarer Wissensquelle ist es das Ziel ei-
ner zukiinftigen Theorie der Wissensreprisentation, dal3 “sie einen dazu passen-
den Formalismus (bzw. Formalismen) bereitstellt, der die Akquisition des
erforderlichen Wissens aus der genannten Quelle in einer Form ermdoglicht, die
dieses Wissen flir den Menschen und fiir die Maschine verstiandlich repréasentiert
und zur moglichst effizienten Problemldsung beitriagt [Bibel et al. 93, S. 13]. Da-
bei kann Wissen in symbolischer bzw. in subsymbolischer Form reprisentiert
werden [Rumelhart/ McClelland 86].

Eine subsymbolische Wissensreprasentation unterscheidet sich von einer symbo-
lischen Wissensreprisentation dadurch, da3 ein Symbol durch eine Vielzahl von
Einheiten repréasentiert wird, die fiir sich alleine keine Bedeutung besitzen. Erst
durch ein kollektives Zusammenwirken der beteiligten Einheiten entsteht ein
Symbol.

Subsymbolische Wissensreprisentation

Nach Ultsch (1996) wird als subsymbolische Wissensreprdsentation die Auf-
teilung eines zu repriasentierenden Sachverhaltes bzw. Symbols auf eine Viel-
zahl von Einheiten (Units, Neuronen, Gewichtskomponenten) verstanden, so
daf

» “das reprasentierte Symbol erst durch ein kollektives Zusammenwirken
(Synergie) der beteiligten Einheiten entsteht,

* keine Einheit fiir sich alleine bedeutungstragend (im Kontext des zu
reprasentierenden Symbols bzw. Sachverhalts) ist,
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* keine Einheit fiir sich alleine genommen eine Identifizierung des Repra-
sentierten erlaubt,

ein Ausfall von einzelnen Einheiten nicht die Identitit des von allen
gemeinsam reprasentierten Symbols wesentlich dndert (Redundanz/ Feh-
lertoleranz).*

Symbolische Wissensrepriasentation

Eine symbolische Wissensreprdsentation erfolgt stets in einer fiir Menschen
verstdndlichen, sprachlichen Form, wobei das Wissen mit Hilfe von Zeichen,
die in einem jeweiligen Kontext als atomar gedacht sind, repridsentiert ist
[Ultsch 96].

Beispiel aus [Ultsch 96]

Folgende Zahlen sind eine subsymbolische Reprisentation eines Teils des Inhalts
einer CD mit Bizet’s Oper Carmen.

128
140
150
103
128
170
100
139
124
148
148

128
140
139
138
128
124
139
106
114
128
171

128
106
106
145
132
103
122
134
145
128
142

128
118
193
108
122
132
117
142
134
132
118

128 130 127 128 134 125 121 136 133 112 126 139 121 132 137
139 114 124 153 111 111 159 134 103 142 139 97 124 148 108
193 14 64 188 96 164 138 74 171 175 27 160 148 75 128 199 96
103 159 122 114 132 134 114 124 118 138 117 134 134 103 96
108 177 132 117 70 175 139 31 134 156 100 156 124 128 139 81
118 100 132 134 114 148 118 134 124 118 128 138 111 128 134
134 148 153 111 111 159 134 103 142 139 97 124 148 108 111
103 124 145 114 114 148 128 111 142 138 108 134 150 108 103

122
111
108
164
106
114
153
148

114 138 128 111 124132 134 114 124 118 138 117 134 134 103 96
122 64 128 118 128 134 192 111 124 128 118 90 118 188 148 86 145 170 92 79

128 159 122 68 114 166 159118 134 124 118 128 138 111...

131
153
142
100
159
138
118
132
164

136
118
132
117
114
132
106
111
100

115
106
132
148
117
111
150
142
117

Eine einzelne Zahl fiir sich alleine genommen besitzt im Kontext des Musikhdrens
keine Bedeutung. Eine Zahl kann dabei verdndert oder entfernt werden, ohne das
Musikstiick wesentlich zu édndern.

Eine symbolische Reprisentation desselben Inhalts ist die Partitur dieses Musik-
stiicks, wobei die Noten als Symbole aufgefalt werden (s. Abb.5).

Abb.5: Noten aus Georges Bizet’s Oper Carmen
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Die Vorteile einer symbolischen Wissenreprisentation in KI-Technologien liegen
z.B. in der Interpretierbarkeit, in der relativ leichten expliziten Kontrolle und in
der Wissensabstraktion [Wermter 95]. Vorteile einer subsymbolischen Wissens-
reprasentation in KNN liegen in der Lernfahigkeit, in der robusten Verarbeitung
von Daten und in der Generalisierungsfahigkeit auf dhnliche oder sogar fehlerhaf-
te Daten [Gallant 93, Palm et al. 94].

In hybriden Systemen werden unterschiedliche Technologien, die verschiedene
Formen der Wissensreprdsentation realisieren, in ein Gesamtsystem integriert.
Haufig in hybriden Systemen eingesetzte Technologien sind KNN und Technolo-
gien der symbolischen K1, aber auch evolutionidre Algorithmen, Fuzzy-Technolo-
gien, u.s.w. Durch eine Hybridisierung sollen die Einschrankungen verschiedener
Technologien aufgehoben werden, da bei der Losung komplexer Probleme unter-
schiedliche Anforderungen an die verschiedenen Techniken gestellt werden. Die
in einem hybriden System integrierten Technologien, die iiblicherweise erginzen-
de Eigenschaften besitzen, werden dabei zur Losung unterschiedlicher Teilpro-
bleme eingesetzt [Goonatilake/Khebal 95].

Unter dem Begriff “hybrid* wird eine “Zwitterbildung®, “Mischbildung* bzw.
“Zusammensetzung aus Verschiedenem® verstanden [Duden 90]. Im Zusammen-
hang mit hybriden Systemen kann der Begriff “hybrid* unterschiedlich interpre-
tiert werden. Unter den Begriffen “Mischbildung bzw. “Zusammensetzung aus
Verschiedenem* kann irgendeine Art von Kooperation zwischen unterschiedli-
chen Komponenten eines Systems verstanden werden. Der Begriff “Zwitterbil-
dung* liefert einen Hinweis auf eine starke Vernetzung der unterschiedlichen
Komponenten, so daB ein Ubergang zwischen verschiedenen Reprisentationsfor-
men in einem System denkbar ist.

In Ultsch (1996) wird zwischen zwei grundsitzlich unterschiedlichen Formen der
Integration von KNN und KI-Technologien in hybriden Systemen unterschieden,
den “kooperierenden hybriden Systemen* und den “hybriden Systemen mit Wis-
senskonversion®. Sehr haufig wird in hybriden Systemen eine Art Kooperation
bzw. Interaktion zwischen einzelnen Komponenten eines hybriden Systems reali-
siert [Goonatilake/Khebal 95]. Verschiedene Moglichkeiten zur Kopplung von
KI-Technologien und KNN liegen u.a. im Bereich des probabilistischen Schlie-
Bens, der Unifikation, der Verbesserung des Reasoning und der Optimierung der
Inferenzstrategie [Ultsch 91].
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Kooperierende hybride Systeme

Bei kooperierenden hybriden Systemen findet kein Ubergang zwischen sub-
symbolischer und symbolischer Wissensreprisentation statt. Unabhdngige, in
sich geschlossene Module kooperieren miteinander, wobei die einzelnen
Module durch verschiedene Technologien realisiert werden.

Bei “kooperierenden hybriden Systemen* findet kein Ubergang zwischen ver-
schiedenen Wissensreprisentationsformen statt. Findet ein Ubergang zwischen
verschiedenen Wissensreprisentationen statt, so wird das als Wissenskonversion
bezeichnet [Ultsch 96]. Unter Wissenskonversion werden z. B. die Realisierung
eines Inferenzmechanismus in KNN [Ultsch et al. 94] oder umgekehrt die Uber-
filhrung angelernter Netzstrukturen in einem KNN in eine symbolische Form
[Ultsch 93a] verstanden.

Wissenskonversion [Ultsch 96]

Als Wissenskonversion wird der Ubergang zwischen subsymbolischer und
symbolischer Wissensreprdsentation bezeichnet.

Bei den “eigentlichen* hybriden Systemen findet ein Ubergang zwischen den ver-
schiedenen Wissensreprasentationsformen (symbolische vs. subsymbolische) in
Form einer Wissenskonversion statt. Solche hybride Systeme werden im Rahmen
dieser Arbeit als “hybride Systeme mit Wissenskonversion* bezeichnet.

Hybride Systeme mit Wissenskonversion

Hybride Systeme mit Wissenskonversion sind dadurch gekennzeichnet, dal3
ein Ubergang zwischen unterschiedlichen Wissensreprisentationsformen
(subsymbolisch vs. symbolisch) stattfindet.

In Ultsch (1991) wird vorgeschlagen, selbstorganisierende Merkmalskarten
(SOM) nach dem Modell von Kohonen (1984) zur Wissensakquisition fiir Exper-
tensysteme einzusetzen. Die Wissenskonversion findet hier statt als Ubergang ei-
ner in den angelernten Netzstrukturen der SOM vorhandenen subsymbolischen
Wissensreprésentation in eine symbolische Wissensreprasentation [Ultsch 94].

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschlieBlich zeitliche Phanomene betrachtet.
Dabei werden Zeitreihen als eine temporale, subsymbolische Wissensrepriasenta-
tion betrachtet. Werden Zeitreihen bzw. komplexe Muster in Zeitreihen mit KNN
in eine fiir Menschen verstindliche, sprachliche Beschreibung iiberfiihrt, so wird
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dies als temporale Wissenskonversion bezeichnet. Der Ubergang kann dabei
schrittweise erfolgen.

Temporale Wissenkonversion

Ein ggf. sukzessiver bzw. schrittweiser Ubergang von komplexen Mustern in
Zeitreihen in eine temporale, symbolische Wissensreprisentation wird als
temporale Wissenskonversion bezeichnet.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode zur temporalen Wissenskon-
version kann in die Klasse der “hybriden Systeme mit Wissenskonversion* einge-
ordnet werden. Dabei entsprechen Zeitreihen einer temporalen, subsymbolischen
Wissensreprasentation und die fiir Menschen versténdliche, sprachliche Beschrei-
bung von Mustern in Zeitreihen einer temporalen, symbolischen Wissensrepra-
sentation.
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2.3 Mustererkennung und Mustererken-
nungssysteme

In Kapitel 2.3.1 werden grundlegende Begriffe der Mustererkennung eingefiihrt.
Kapitel 2.3.2 liefert einen Uberblick iiber “low-level*“ Mustererkennungssyste-
men. In Kapitel 2.3.3 werden Grundbausteinen von ‘“high-level*“ Mustererken-
nungssystemen, bei denen insbesondere Methoden der syntaktische Analyse
eingesetzt werden.

2.3.1 Grundlegende Begriffe der Mustererkennung

Das wesentliche Ziel der Mustererkennung ist die Identifizierung, Klassifikation
und Beschreibung von Mustern in Daten [Kanal/Dattatreya 92, Schalkoft 92]. Da-
bei wird zwischen primitiven und komplexen Mustern unterschieden. Primitive
Muster bilden die Grundbausteine von komplexen Mustern.

Primitive Muster

Primitive Muster werden durch Merkmale beschrieben, die eine Zuordnung
des primitiven Musters als Ganzes in eine Klasse erlauben [Niemann 90].

Da komplexe Muster bestimmte strukturelle Eigenschaften besitzten, fiihrt nicht
irgendeine strukturelle und/oder hierarchische Anordnung der primitiven Muster
zu einer Beschreibung eines komplexen Musters. Hingegen bestehen viele Muster
aus relativ wenigen strukturellen und/oder hierarchischen Anordnungen von pri-
mitiven Mustern.

Komplexe Muster

Komplexe Muster bestehen aus mehreren primitiven Mustern, die bestimmte
strukturelle und/oder hierarchische Beziehungen untereinander aufweisen
[Niemann 90].

Durch zusitzlichen Einsatz von KI-Technologien neben den klassischen Metho-
den der Mustererkennung wird eine Analyse, Beschreibung und Interpretation
von komplexen Mustern angestrebt [Niemann 90].
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Mustererkennung

Der Proze3 der Mustererkennung beinhaltet die Klassifikation von primitiven
Mustern sowie eine Analyse, Beschreibung und Interpretation von komplexen
Mustern.

Die Zerlegung eines sehr schwierigen Problems in Teilprobleme erfordert hiufig
den Einsatz verschiedener Technologien. In der Mustererkennung wird von “low-
level* und “high-level* Mustererkennung gesprochen, falls diese auf verschiede-
nen Ebenen stattfindet [Goonatilake/Khebal 95, Niemann 90, Kanal/Dattatreya
92].

low-level / high-level Mustererkennung

Eine low-level Mustererkennung beinhaltet die Vorverarbeitung und Segmen-
tierung von komplexen Mustern auf einer datennahen Ebene.

Eine high-level Mustererkennung beinhaltet die Identifizierung und Beschrei-
bung struktureller und/oder hierarchischer Beziehungen zwischen primitiven
Mustern.

Zur low-level Mustererkennung werden u.a. Methoden aus der Statistik [Fukuna-
ga 90] und KNN [Bishop 95, Masters 93]eingesetzt. Zur high-level Musterken-
nung werden u.a. Methoden der Syntaxanalyse eingesetzt, wobei komplexe
Muster grammatikalisch beschrieben werden [Tou/Gonzalez 74, Kanal/Datta-
treya 92, Schalkoftf 92]. In Mustererkennungssystemen sollte sowohl eine low-le-
vel Mustererkennung als auch eine high-level Musterkennung stattfinden
[Niemann 90].

2.3.2 Aufbau von “low-level“ Mustererkennungssytemen

Die Mustererkennung in der Statistik ist ein seit vielen Jahren etabliertes Gebiet.
Schon seit Anfang der 70iger Jahre existiert umfangreiche Literatur zu Musterer-
kennungssystemen, bei denen statistische Methoden eingesetzt werden [Duda/
Hart 73, Tou/Gonzalez 74, Devijver/Kittler 82].

Ziel der statistischen Mustererkennung ist es, Mechanismen in Entscheidungspro-
zessen bei der Mustererkennung durch den Einsatz von statistischen Methoden zu
automatisieren. Dabei geht es in der statistischen Mustererkennung u.a. um die
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Schétzung von Dichtefunktionen und die Zerlegung eines hochdimensionalen Da-
tenraumes in Klassen [Fukunaga 90]. Das Anwendungsfeld der statistischen Mu-
stererkennung erstreckt sich tiber ein weites Gebiet, von der Identifizierung von
rdumlichen Mustern, z.B. bei der Schrifterkennung, bis hin zur Identifizierung
von zeitlichen Mustern, z.B. bei der Spracherkennung.

Im allgemeinen werden bei der Entwicklung von Mustererkennungssystemen in
der Statistik folgende Schritte durchlaufen (s. Abb.6):

1. Pattern Analysis: Dies ist ein wichtiger anwendungsabhingiger Schritt
im Systementwicklungsproze3 [Fukunaga 90]. Dabei wird hiufig eine
Normierung von Daten durchgefiihrt.

2.  Feature Extraction: In diesem Schritt erfolgt die Auswahl geeigneter
Merkmale (engl. features) aus den Daten. Wesentliches Ziel ist es hier,
den Merkmalsraum so stark wie mdglich einzugrenzen, ohne die Trenn-
barkeit der Klassen untereinander deutlich zu reduzieren. Dies ist ein
Schritt, der die Giite eines Klassifikators stark beeinfluBBt [Kanal/Datta-
treya 92].

3. Classification: In diesem Schritt wird eine Klassifikation der Merkmale
durchgefiihrt. Die Auswahl eines Klassifikators hingt im wesentlichen
von der zur Verfligung stehenden a priori Information ab, wobei parame-
trische, nicht-parametrische Verfahren oder Clusterverfahren eingesetzt
werden konnen [Kanal/Dattatreya 92].

4. Zuletzt wird die Giite des Klassifikators tiberpriift. Sowohl die Auswahl
geeigneter Merkmale als auch die Auswahl und Konstruktion eines Klas-
sifikators sind entscheidende Faktoren fiir der Giite eines Klassifikators
[Fukunaga 90].
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Abb.6: Schritte bei der Entwicklung eines Mustererken-
nungssystems in der Statistik (in [Kanal/Dattatreya 92]).
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Durch statistische Methoden zur Mustererkennung wird eher eine “low-level*
Mustererkennung durchgefiihrt. Zur Identifizierung von primitiven Mustern wer-
den hauptsichlich die statistischen Eigenschaften mehrdimensionaler Daten un-
tersucht.

In den letzten Jahren wurden vermehrt KNN zur “low-level* Mustererkennung
eingesetzt [Pao 89, Schalkoff 92, Kanal/Dattatreya 92, Bishop 95]. Es handelt sich
dabei hauptsidchlich um KNN mit iberwachtem Lernverfahren, wie den Backpro-
pagation Lernalgorithmus.

2.3.3 Grundbausteine eines syntaktischen Mustererken-
nungssystems

Der Bereich der syntaktischen Mustererkennung wird seit Anfang der 70iger Jah-
re erforscht [Fu 74, Tou/Gonzalez 74, Gonzalez/Thomason 78]. Diese Verfahren
werden jedoch wesentlich weniger hiufig als die 0.g. Verfahren zur Mustererken-
nung eingesetzt. Die syntaktische Mustererkennung kann als eine Ergénzung zu
den konventionellen Methoden der Mustererkennung aufgefalit werden. Statisti-
sche Methoden und neuerdings auch KNN eignen sich eher zur Identifizierung
von primitiven Mustern, jedoch nicht zur Beschreibung der strukturellen Abhéin-
gigkeiten zwischen primitiven Mustern [Kanal/Dattatreya 92]. Primitive Muster
bilden somit die Grundbausteine, sog. “building blocks*, zur Beschreibung kom-
plexer Muster.

Ziel der syntaktischen Mustererkennung ist es, aus den strukturellen Informatio-
nen, die zwischen verschiedenen primitiven Mustern existieren, Beschreibungen
fiir komplexe Muster zu generieren. Da diese strukturellen Abhéngigkeiten zwi-
schen primitiven Mustern in realen Anwendungen komplex und vielfiltig sein
konnen, miissen hier Methoden eingesetzt werden, die dhnliche Strukturen in eine
Klasse von Mustern einordnen, um diese von undhnlichen Strukturen anderer
Klassen von Mustern zu unterscheiden. Methoden aus der theoretischen Informa-
tik eignen sich zur Losung solcher Probleme [Kanal/Dattatreya 92]. Dabei werden
komplexe Muster als Worter einer Sprache aufgefalit. Ein primitives Muster ent-
spricht dann einem Zeichen. Grammatiken werden dann zur Beschreibung und
Identifizierung von komplexen Mustern eingesetzt. Ziel ist es, eine meist grofe
Anzahl von komplexen Mustern durch eine kleine Anzahl von primitiven Mustern
und grammatikalischen Regeln zu beschreiben. Um Unsicherheiten und Unge-
nauigkeiten in komplexen Mustern behandeln zu konnen, werden héufig stocha-
stische Grammatiken eingesetzt, oder Ahnlichkeiten zwischen komplexen
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Mustern untersucht [Gonzalez/Thomason 78].

Ein syntaktisches Mustererkennungssystem besteht aus folgenden Grundbaustei-
nen (s. Abb.7):

1.

Input
pattern

Recognition A
analysis

Preprocessing, Pattern Representation und Primitive Selection
Methoden aus der Statistik und KNN werden hier zur Gewinnung von
primitiven Muster eingesetzt. Primitive Muster sind dabei elementare
Bausteine eines syntaktischen Mustererkennungssystems. Hierdurch
werden die Daten in eine einfache, kompakte und fiir das Problem geeig-
nete Darstellung tiberfiihrt [Fu 74]. Die strukturelle Information zwi-
schen primitiven Mustern besitzt auf dieser Ebene keine Bedeutung.
Grammatical Inference

Die strukturellen Abhdngigkeiten zwischen primitiven Mustern werden
durch grammatikalische Regeln beschrieben. Diese sollten moglichst
einfach sein. Bei der Induktion von Grammatiken werden syntaktische
Regeln einer unbekannten Grammatik aus einer endlichen Menge von
Worten einer Sprache gewonnen. Dies ist ein sehr schwieriges Problem,
da haufig keine Methode zur Induktion von Grammatiken existiert, son-
dern nur Heuristiken vorhanden sind. Das wesentliche Problem besteht
darin, eine Grammatik zu induzieren, die nur Worter dieser Sprache
erkennt [ Gonzalez/Thomason 78].

Syntax Analysis

Durch eine Syntaxanalyse werden Worter einer Sprache, die hier kom-
plexen Mustern entsprechen, syntaktisch iiberpriift. Zur Syntaxanalyse
werden Parser eingesetzt [Naumann/Langer 94].
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Abb.7: Grundbausteine eines syntaktischen Mustererken-
nungssystems (in [Kanal/Dattatreya 92]).
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Kapitel 2 Grundlagen
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Kapitel 3

Eine Methode zur temporalen Wis-
senskonversion (TWK)

In diesem Kapitel wird eine Methode zur Entdeckung und Beschreibung von kom-
plexen Mustern in multivariaten Zeitreihen in Form einer temporalen Wissens-
konversion vorgestellt. Unter temporaler Wissenskonversion wird die
Uberfiihrung von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen in eine fiir Men-
schen verstindliche, symbolische Wissensreprisentation verstanden.

Ein wesentliches Ziel der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methode zur
temporalen Wissenskonversion (TWK) ist es, komplexe Muster in multivariaten
Zeitreihen zu entdecken und auf einer symbolischen Ebene zu beschreiben. Hier-
zu werden durch die TWK mehrere hierarchische Abstraktionsebenen eingefiihrt.
Dabei wird das sehr schwierige Problem der temporalen Wissenskonversion in
eine Abfolge technisch behandelbarer Teilaufgaben zerlegt. Die auf den verschie-
denen Abstraktionsebenen berechneten Zwischenergebnisse bilden die grundle-
genden Bausteine fiir die Gewinnung einer symbolischen Reprisentation von
komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen. Aus den Zwischenergebnissen
der TWK werden temporale, grammatikalische Regeln erzeugt, die hier als eine
temporale Grammatik (TG) bezeichnet werden. Durch die erzeugten temporalen,
grammatikalischen Regeln (TG-Regeln) werden die einzelnen Schritte hin zu ei-
ner symbolischen Reprisentation nachvollziehbar.

In Kapitel 3.1 werden grundlegende Begriffe fiir die verschiedenen Abstraktions-
ebenen der TWK eingefiihrt. Ein Uberblick iiber die TWK wird in Kapitel 3.2 ge-
geben. Hier wird u.a.veranschaulicht, da8 die Uberfiihrung von Zeitreihen in eine
symbolische Représentation eine mehrstufige Vorgehensweise erfordert. Auf den
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verschiedenen hierarchischen Abstraktionsebenen, die dabei eingefiihrt werden,
erfolgt eine zunehmende Abstraktion der multivariaten Zeitreihen im Sinne einer
“gleitenden® temporalen Wissenskonversion. Die einzelnen Schritte der TWK
werden dann in Kapitel 3.3 beschrieben. In Kapitel 3.4 werden die Schritte zur
Generierung einer TG aus den Zwischenergebnissen der TWK dargestellt. Dabet
werden die Vorteile einer symbolischen Wissensrepriasentation durch eine TG fiir
temporale Muster in Zeitrethen aufgezeigt.

3.1 Grundlegende Begriffe

In diesem Kapitel werden grundlegende Begriffe fiir die verschiedenen Abstrak-
tionsebenen (s. Abb.13) der Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK)
eingefiihrt.

Definition 3.1.1 (Multivariate) Zeitreihe

Ein ProzeB wird hdufig durch einen Vektor von mehreren zeitabhingigen

.. T s . .
GroBen (x(1), ..., x, (1)) = x(1) € IR", m = 1 beschrieben. Werden diese
GrofBen zu endlich vielen dquidistanten Zeitpunkten 7, ..., 7, abgetastet, so
wird Z = ?c(tl), ey J?(tn) mit ?c(tl.) € IRm, m > 1 als eine multivariate Zeit-

reihe bezeichnet.

Eine Folge von Werten xj(tl), ...,xj(tn) mit xj(tl.)ElR, JEA{L,...,m}

aus dieser multivariaten Zeitreihe Z wird als (univariate) Zeitreihe bezeichnet.

Beispiel:

Von einem Patienten mit schlatbezogenen Atmungsstérungen (SBAS) werden in
einer Nacht 5 Grofen aufgenommen: Atemfluf3, Thoraxbewegungen, Abdomenbe-
wegungen, Schnarchgerdusche und Sauerstoffsdttigung. Dies stellt eine multiva-
riate Zeitreihe (s. Abb.8) dar. Der Atemfluf3 fiir sich alleine ist dabei eine
univariate Zeitreihe.
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Werden dieselben Grofen bei verschiedenen Patienten aufgenommen, so werden
diese als multivariate Zeitreihen bezeichnet.

Bei der Verarbeitung von Zeitreihen von mehreren Patienten treten wesentliche
Unterschiede in den grundlegenden Eigenschaften (z.B. Grundfrequenz, Offset,
usw.) der Zeitreihen auf. Diese miissen vergleichbar gemacht werden. Hierzu wer-
den die Zeitreihen in eine fiir das Problem geeignete Reprisentation tiberfiihrt.
Gleichzeitig werden hier wesentliche Eigenschaften der Zeitreihen extrahiert. Das
Ergebnis einer Transformation von Zeitreihen in eine neue Repréisentationsform
wird als Merkmal bezeichnet. Die Gewinnung der Merkmale heiflt dann Merk-
malsextraktion.
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Abb.8: Multivariate Zeitreihe am Beispiel eines Patienten
mit schlafbezogenen Atmungsstérungen
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Definition 3.1.2 Merkmal

Sei Z = ?c(tl), ooy J?(tn) mit fc(tl.) €IR”, m> 1 eine multivariate Zeitreihe,

SC{l,...,m}, s=1s| und Xg(r) = (le(tl.),...,xj(tl-))TEIRs mit

jkES,k =1,...,s.

Der Funktionswert einer Abbildung f : IRSXZ — [R heife das zum Zeitpunkt
t; mit einem Zeitfenster /€ {1, ...,n— 1} aus der Selektion S bestimmtes

Merkmal m(t, 1) = f(fcs(ti), ...,;S(zi”)) beziiglich der Abbildung £

Bei der Erkennung von SBAS spielt eine grof3e Rolle, ob die Thorax- und Abdo-
menbewegungen parallel oder phasenverschoben (gegenldufig) verlaufen. Daher
wird als Beispiel fiir ein Merkmal die Phase zwischen den Thorax- und Abdomen-
bewegungen bestimmt (s. Kapitel 5.2.1). Dieses Merkmal wird als ThoraxAbdo-
men-Phase bezeichnet (s. Abb.9). Die Zeitreihen Thoraxbewegungen und
Abdomenbewegungen sind die zur Berechnung des Merkmals verwendete Selek-
tion.

Eine Merkmalsfolge sind die zu allen moglichen Zeitpunkten berechneten Merk-
male aus einer Selektion. Die aus mehreren Selektionen berechneten Merkmals-
folgen heilen multivariate Merkmalsfolge. In der Regel werden aus einer
multivariaten Merkmalsfolge einzelne Merkmale zur Strukturanalyse (s. Kapitel
2.1.2) selektiert. Man spricht dann von einer Selektion von Merkmalen.

In dem Beispiel des Patienten mit SBAS werden 12 Merkmalsfolgen aus der mul-
tivariaten Zeitreihe berechnet (s. Abb.9). Diese bilden eine multivariate Merk-
malsfolge. Die Gewinnung der Merkmale wird in Kapitel 5.2.1 beschrieben. Zur
Strukturanalyse werden Merkmale selektiert, die von der Anwendung her unter-
einander Abhdngigkeiten aufweisen. Eine Selektion von Merkmalen erhélt man
z.B. durch Auswahl der Merkmale Thorax-stark, Thorax-reduziert, Thorax-kein,
Abdomen-stark, Abdomen-reduziert, Abdomen-kein, Thorax-Abdomen-Phase,
Schnarchintensitdt.
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Abb.9: Multivariate Zeitreihe und multivariate Merkmals-
folge am Beispiel eines Patienten mit schlafbezogenen

Atmungsstérungen

Durch eine Strukturanalyse werden Selektionen von Merkmalen einer Klasse zu-
geordnet. Jede Klasse wird dann als PrimitivePattern-Klasse bezeichnet. Ein Pri-

mitivePattern ist ein zu einem bestimmten Zeitpunkt auftretendes Element einer
PrimitivePattern-Klasse. Ziel einer Strukturanalyse ist es, Zeitreihen auf ihre we-
sentlichen Charakteristika zu reduzieren. An dieser Stelle findet ein erster seman-

tischer Ubergang in der temporalen Wissenskonversion statt. PrimitivePatterns
konnen als primitive Muster in Zeitreihen auf elementarster Ebene betrachtet wer-

den.
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Definition 3.1.3 PrimitivePattern (-Klasse)

Sei T eine aus einer multivariaten Zeitreihe Z = )?(tl), ...,J?(tn) mit

x(t ) E R" , m>1 gewonnene Selektion von Merkmalen.

Werden die durch eine Selektion T bestimmten Merkmalsvektoren
{mp(t, ) 1i=1,...,n—1} durch eine Strukturanalyse in v Klassen einge-

teilt, so kann jeder Merkmalsvektor 1?1T(tl., [) gegf. einer Klasse p It

jE€ {1, ...,v} zugeordnet werden. Eine Klasse Pjs j€{1,...,v} wird dann

als PrimitivePattern-Klasse mit Namen ‘j’ bezeichnet.

pj(tl.) wird als zum Zeitpunkt ¢, auftretendes PrimitivePattern in Z mit

Namen ‘j’ bezeichnet.

Selektionen von Merkmalen, die keiner PrimitivePattern-Klasse zugeordnet wer-
den, werden einer besonderen Klasse zugeordnet. Diese Klasse wird nach einem
Vorschlag von A. Ultsch als Tacet! bezeichnet. Werden PrimitivePatterns durch
die U-Matrix-Methode (s. Kapitel 2.1.2) bestimmt, so werden die Bestmatches,
hier PrimitivePatterns, die auf Bereiche der U-Matrix fallen, die keiner Primitive-
Pattern-Klasse zugeordnet wurden, der Klasse Tacet zugeordnet.

Die zu allen moglichen Zeitpunkten aus einer Selektion von Merkmalen bestimm-
ten PrimitivePatterns und Tacets sind eine PrimitivePattern-Folge. Mehrere Pri-
mitivePattern-Folgen aus verschiedenen Selektionen von Merkmalen sind eine
multivariate PrimitivePattern-Folge.

Dies sei an einem Beispiel erldutert. Zur Strukturanalyse werden zwei Selektionen
von Merkmalen nach anwendungsabhéngigen Kriterien bestimmt: (a) Merkmale,
die im wesentlichen den Atemfluf} beeinfluBen, wie Atemvolumen-grof3, Atemvo-
lumen-reduziert, Atemvolumen-kein, ThoraxAbdomen-Phase, Schnarchintensitdt
und (b) Merkmale, die im wesentlichen die Thorax- und Abdomenbewegungen
beeinfluBBen, wie Thorax-stark, Thorax-reduziert, Thorax-kein, Abdomen-stark,
Abdomen-reduziert, Abdomen-kein, ThoraxAbdomen-Phase, Schnarchintensitdit.
Durch eine Strukturanalyse werden aus beiden Selektionen von Merkmalen zweti
PrimitivePattern-Folgen bestimmt (s. Abb.10). Diese bilden eine multivariate Pri-

1. Dieser Begriff stammt aus der Musik und bedeutet das Schweigen eines Instrumen-
tes oder einer Stimme.
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mitivePattern-Folge. Die Bestimmung der PrimitivePatterns erfolgt anhand von
zweil U-Matrizen (s. Kapitel 5.2.2). Bereiche auf den U-Matrizen, die keinem Pri-
mitivePattern zugeordnet werden, gehoren der Klasse Tacet an.
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Abb.10: Multivariate Zeitreihe und multivariate Primitive-
Pattern-Folge am  Beispiel eines Patienten mit
schlaftbezogenen Atmungstérungen.

Jedem PrimitivePattern wird ein Name zugeordnet (s. Kapitel 5.2.2), der aus den
durch den Regelgenerierungsalgorithmus sig* erzeugten Regeln [Ultsch 91] ab-
geleitet wird. Durch die sig*-Regeln werden PrimitivePatterns durch ihre signifi-
kanten Merkmale beschrieben. Z.B. wird ein PrimitivePattern als grofes
Atemvolumen bezeichnet, falls das Merkmal Atemvolumen-stark hohe Werte an-
nimmt, wobei der Wertebereich des Merkmals Atemvolumen-stark im Intervall
von [0,1] liegt. Dabei bedeuten hohe Werte, da3 das Merkmal hochstwahrschein-
lich vorkommt und niedrige Werte, dall das Merkmal eher nicht auftritt.
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Beispiel:

Ein PrimitivePattern ist ein

grofies Atemvolumen
falls
Atemvolumen-stark in [ 0.3697, 1]

Fiir die Strukturanalyse haben die Zeitpunkte, an denen PrimitivePatterns auftre-
ten, keine Rolle gespielt. Um PrimitivePatterns in einem zeitlichen Kontext zu be-
trachten, werden unmittelbar aufeinanderfolgende gleiche PrimitivePatterns zu
einer neuen Einheit zusammengefalit. Diese neue Einheit wird als Succession be-
zeichnet. Jeder Succession wird dann der Name der in der Succession auftreten-
den PrimitivePatterns gegeben.

Definition 3.1.4 Succession

Sei p j(tk) ein aus einer multivariate Zeitreihe Z = ?c(tl), ...,J?(tn) mit

x(t i) E IR”, m>1 bestimmtes PrimitivePattern mit Namen ‘)’ zum Zeit-
punkt 7, . Eine zu unmittelbar aufeinanderfolgenden Zeitpunkten 7,, ..., 7, .,
bestehende Folge von gleichen PrimitivePatterns p j(ti), i =k, ... k+1,

l€{1,...,n—k} in Z heiBBe Succession s(a, e) in Z mit Namen °j’, wobei
a := 1, der Anfangszeitpunkt, e := ¢, _; der Endzeitpunkt und / = e —a die

Dauer der Succession ist.

Treten in einer PrimitivePattern-Folge unmittelbar aufeinanderfolgende Tacets
auf, so werden sie ebenfalls als Tacet bezeichnet.

Beispiele fiir Successions in dem Beispiel des Patienten mit SBAS werden in
Abb.10 graphisch dargestellt. Eine Succession entspricht dabei unmittelbar auf-
einanderfolgende gleiche PrimitivePatterns wie z.B. das PrimitivePattern kein
Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche und besitzt dadurch eine bestimmte Dau-
er. Durch diese Darstellung ist eine multivariate Zeitreihe durch mehrere Folgen
von Successions reprasentiert, wobei Successions direkt aufeinanderfolgen oder
durch ein Tacet getrennt aufeinanderfolgen konnen. Ziel ist es dabei, ungefihr
gleichzeitig auftretende Successions in einer multivariaten PrimitivePattern-Folge
zu identifizieren.



3.1 Grundlegende Begriffe 41
Definition 3.1.5 zeitlich iiberlappende Successions

Seien s (a, ;) und s,(a,, e,) Successions. s,(a, ¢;) und s,(a,, e,) sind

zeitlich iiberlappend, falls e, > a, und e, > a, gilt.

Definition 3.1.6 ungefihr gleichzeitig auftretende Successions

Seien s (aj, e(), ..., s q(a 7 ¢ q) paarweise zeitlich tliberlappende Successi-

ons. Die Successions s (a, e;), ..., sq(aq, eq) treten ungefihr gleichzeitig

|max(al.) — min(ai)|

auf, falls fir €0€]0,0.1] gilt 7

¢ und

|max(el.)—min(el.)|
[

<d,i = 1,...,q mit/ = min(e;) — max(a;).

In Abb.11 werden zwei ungefihr gleichzeitig auftretende Successions graphisch
dargestellt, wobei 4 Anfangszeitpunkt und £ Endzeitpunkt des gleichzeitigen
Auftretens der Successions grofies Atemvolumen mit Schnarchgerduschen
[4:00:22, 4:00:36] und starke Thorax- und Abdomenbewegungen [4:00:24,
4:00:40] sind. Die Dauer der ungefahr gleichzeitigen Successions ist dann durch
[ = E— A =12 sec gegeben. Die Zeitpunkte 4:00:22 und 4:00:24 sind dabei die
Anfangszeitpunkte und die Zeitpunkte 4:00:36 und 4:00:40 die Endzeitpunkte der
Successions.

A =12 sec E

grofes Atemvolumen : : A ;

mit Schnarchgerduschen e s
[4:00:22, 4:00:36] P

starke Thorax- und

a, : )

Abdomenbewegungen :
[4:00:24, 4:00:40] ;

N < ey o

N A A Sh t

S S S S

S S S S

< < < <

Abb.11: Beispiel flir zwei ungefahr gleichzeitig auftretende
Successions.
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Ungefahr gleichzeitig auftretende Successions werden zu einer neuen Einheit zu-
sammengefalit. Diese neue Einheit wird als Event bezeichnet. Dabeil wird jedem
Event ein Name ‘e’ gegeben.

Auf dieser Ebene findet ein weiterer semantischer Ubergang in der temporalen
Wissenskonversion statt. Durch Events werden besonders ausgezeichnete Ereig-
nisse in einer multivariaten Zeitreihe erkannt. Da jedem Event ein Name (Symbol)
zur Bezeichnung des Events gegeben wird, ist eine multivariate Zeitreihe auf die-
ser Abstraktionsebene durch eine Folge von Symbolen, den Events, repriasentiert.

Definition 3.1.7 Event

Seien sl(al, el), vy S q(a 7 © q) ungefdhr gleichzeitig auftretende Successi-

ons, A = max(al, ...,aq), E = min(el, ...,eq) und [ = E-A.

Falls in s (a,e), ..., s q(a 7 ¢ q) hochstens g — 1 Tacets auftreten, werden

sie als Event e(l) bezeichnet, wobei A der Anfangszeitpunkt, E der Endzeit-
punkt und / die Dauer des Events ist.

Dabei konnen dieselben Events, d.h. Events in denen dieselben Successions unge-
fahr gleichzeitig auftreten, zu verschiedenen Zeitpunkten eine unterschiedliche
Dauer besitzen.

In Abb.11 werden zwei ungefdhr gleichzeitig auftretende Successions grofie
Atemvolumen mit Schnarchgerduschen und starke Thorax und Abdomenbewe-
gungen dargestellt. Diese sind dann ein Event. Der Anfangszeitpunkt des Events
ist in diesem Beispiel 4:00:24, der Endzeitpunkt ist 4:00:36 und die Dauer der
Events betrdgt 12 sec.

In einem Event diirfen Successions auch mit Tacets ungefdhr gleichzeitig auftre-
ten. Treten jedoch nur Tacets ungefdhr gleichzeitig auf, so werden diese besonders
ausgezeichnet und als EventTacet bezeichnet. EventTacets stellen somit eine Un-
terbrechung bzw. eine Pause zwischen zwei aufeinanderfolgenden Events dar.

Im Beispiel des Patienten mit SBAS kommen 3 Events vor: Event2, Event3 und
Event5 (s. Abb.12). Die Events werden durch das ungefahr gleichzeitige Auftreten
von Successions aus zwei PrimitivePattern-Folgen bestimmt (s. Abb.10).
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Abb.12: Multivariate Zeitreihe, Events und EventTacets am
Beispiel  eines  Patienten @ mit  schlafbezogenen
Atmungsstorungen

Auf dieser Abstraktionsebene werden fiir Events grammatikalische Regeln er-
zeugt, die eine symbolische Wissensrepriasentation der Events sind. Diese werden
als TGl—Regeln bezeichnet. Zur Beschreibung der ungefihr gleichzeitig auftreten-
den Successions in den TG-Regeln fiir die Events wird das Sprachkonstrukt ‘ist
ungefihr gleichzeitig mit’ eingefiihrt. Alternativen zwischen mehreren ungefahr
gleichzeitig auftretenden Successions in einem Event werden durch das Sprach-
konstrukt ‘oder’ beschrieben. Hier wird die Bedeutung der durch die sig*-Regeln
abgeleiteten Namen fiir PrimitivePatterns und daher auch fiir Successions ersicht-
lich. Einerseits kann dadurch ein bedeutungsvoller Name fiir die Events hergelei-
tet werden, der auf der nichst hoheren Ebene zur Beschreibung von Sequences
(s.u.) weiter verwendet werden kann. Andererseits ist anhand der TG-Regeln, die
eine inhaltliche Beschreibung der Events in einer sprachlichen Form sind, eine In-
terpretation und Beurteilung der Events durch einen medizinischen Experten
moglich.

1. TG ist eine Abkiirzung fiir temporale Grammatik.
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Im folgenden wird am Beispiel von Event5 erklirt, wie ein Name fiir ein Event aus
einer TG-Regel hergeleitet werden kann.

Beispiel:
Ein Event ist ein
Event5
falls
( grofpes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen
oder

reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen )
ist ungefihr gleichzeitig mit

starke Thorax- und Abdomenbewegungen

Bei Event5 tritt entweder die Succession grofies Atemvolumen mit Schnarchge-
rduschen oder die Succession reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen
mit der Succession starke Thorax- und Abdomenbewegungen ungefahr gleichzei-
tig auf. Da hauptsichlich die Successions grofies Atemvolumen mit Schnarchge-
rdauschen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen in Event5 vorkommen (s.
Anhang A.7), werden diese zur Ableitung eines bedeutungsvollen Namens fiir
Event5 verwendet. Event5 wird daher der Name starke Atmung mit Schnarchge-
rduschen gegeben.

Folgende Namen werden durch eine solche Vorgehensweise fiir die Events des
Beispiels hergeleitet:

» Event2: kein Atemvolumen und keine Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche

» Event3: kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

» Event5: starke Atmung mit Schnarchgerduschen

Aufeinanderfolgende Events und EventTacets aus einer multivariaten Zeitreihe Z
sind eine Eventfolge. Die Dauer einer gegebenen Eventfolge entspricht der Sum-
me liber die Dauer der Events und EventsTacets in der Eventfolge. Da Events
durch Symbole reprasentiert sind, wird auf dieser Abstraktionsebene eine multi-
variate Zeitreihe als eine Folge von Symbolen beschrieben. Jedes Event (Symbol)
besitzt dabei eine bestimmte Dauer.
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Eine Teilfolge in einer Eventfolge, die wiederholt auftritt, wird als Sequence be-
zeichnet. Jeder Sequence wird ein Name ‘s’ gegeben. Sequences werden durch
Startevents und Endevents identifiziert. Startevents bzw. Endevents sind eine
Teilmenge der Events, mit denen Sequences starten bzw. enden. Da dieselben
Events in einer Sequence zu unterschiedlichen Zeitpunkten eine voneinander ab-
weichende Dauer besitzen konnen, wird fiir jedes Event in einer Sequence eine
minimale und eine maximale Dauer angegeben.

Definition 3.1.8 Sequence

Sei F eine Eventfolge aus einer multivariaten Zeitreihe Z und sei ey, ..., €,

eine Teilfolge von Events, die mehrmals in F auftrittt, wobei die Dauer jedes
Events bei den Wiederholungen variieren kann.

Tritt die Teilfolge e, ..., ¢, in F m-mal, m > 1 auf, so wird sie als Sequence
sq(min, max) = e (min, max,), ....e,(min,, max,) bezeichnet, wobei
min; die kiirzeste Dauer und max; die lingste Dauer der Events ¢; fiir alle in
F auftretenden Teilfolgen M(e, ..., ek) ist, min die Dauer des kiirzesten

Auftretens und max die Dauer des langsten Auftretens von €5 e € in F ist.

Auf dieser Abstraktionsebene werden fiir Sequences grammatikalische Regeln er-
zeugt, die eine symbolische Wissensreprasentation der Sequences sind. Diese
werden auch als TG-Regeln bezeichnet. Durch TG-Regeln fiir Sequences werden
aufeinanderfolgende Events einer Sequence, moglicherweise mit einer Unterbre-
chung durch ein EventTacet, in einer fiir Menschen verstandlichen, sprachlichen
Form beschrieben. Hierzu werden die Sprachkonstrukte ‘gefolgt von’ und ‘ge-
folgt nach [‘Dauer des EventTacets’] von’ eingefiihrt. Da ein fiir die Anwendung
ggf. bedeutsamer Name fiir die Events existiert, kann moglicherweise die Bedeu-
tung der Sequences fiir die Anwendung anhand der TG-Regeln durch einen medi-
zinischen Experten beurteilt werden.
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Fiir das Beispiel des Patienten mit SBAS werden 3 Events einer Sequence identi-
fiziert, die folgendermafen graphisch dargestellt werden konnen. Dabei entspre-
chen direkte Pfeile unmittelbar aufeinanderfolgende Events und Pfeile mit
Unterbrechung aufeinanderfolgende Events, die durch ein EventTacet unterbro-
chen werden.

Eine TG-Regel fiir das Beispiel sieht wie folgt aus:
Eine Sequence ist eine
SequenceA [40 bis 64 sec]

falls

Event 2: kein Atemvolumen und keine Thorax und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche [13 bis 18 sec]

gefolgt von

Event 3: kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdo-
menbewegungen ohne Schnarchgerdusche [20 bis 39 sec]

gefolgt nach [0,5 bis 5 sec] von

Event 5: starke Atmung mit Schnarchgerduschen
[6 bis 12 sec]

Die in einer multivariaten Zeitreihe auftretenden Sequences weisen einen unter-
schiedlichen Grad an Ahnlichkeit auf. Ahnlichkeiten von Sequences werden ana-
log aufgefaBt zu Ahnlichkeiten von Strings [Ultsch 87] und kénnen durch den
Einsatz von Stringaustauschalgorithmen bestimmt werden. Treten dhnliche Se-
quences in einer multivariaten Zeitreihe auf, so werden diese zu einem Temporal-
Pattern zusammengefaf3t. Ein TemporalPattern besteht dadurch ggf. aus
Alternativen von Sequences. Ein TemporalPattern kann auch nur aus einer Se-
quence bestehen. Jedem TemporalPattern wird ein Name ‘p’ gegeben.
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Definition 3.1.9 TemporalPattern

Sei Z eine multivariate Zeitreihe und seien
sq (min , max), ..., sq (min , max ) &hnliche Sequences in Z.

Eine Alternative der Sequences sq,(min , max) Vv ... v sq, (min , max,)

in Z wird als TemporalPattern tp(min, max) bezeichnet.

Dabei ist min = min(min, ..., min ) die minimale und

max = max(max, ...,max ) die maximale Dauer des TemporalPatterns.

Ahnliche Sequences in TemporalPatterns werden in TG-Regeln durch das
Sprachkonstrukt ‘oder’ beschrieben. Da im Beispiel des Patienten mit SBAS das
TemporalPattern aus nur einer Sequence besteht, besteht die rechte Seite der TG-
Regel aus nur einer Sequence (s. Kapitel 5.2.7).
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3.2 Uberblick iiber die Methode

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die einzelnen Schritte der Methode zur
temporalen Wissenskonversion (TWK) gegeben.

Es ist ein wesentliches Ziel der hier entwickelten Methode, eine Briicke zwischen
verschiedenen Wissensreprdsentationen fiir Zeitreihen zu schlagen. Auf den
durch die TWK eingefiihrten verschiedenen Abstraktionsebenen wird eine zuneh-
mende symbolische Beschreibung im Sinne einer “gleitenden® temporalen Wis-
senskonversion erreicht. Das heift, die Uberfiihrung erfolgt nicht ad hoc, sondern
in mehreren kleinen Schritten. Die Motivation hierfiir liegt in der Zerlegung eines
im Prinzip sehr schwierigen Problems in einzelne technisch 16sbare Teilaufgaben.

In Abb.13 sind die wesentlichen Schritte dargestellt, die bei der TWK durchge-
fithrt werden. Auf den verschiedenen Abstraktionsebenen werden die Zwischen-
ergebnisse der einzelnen Schritte der TWK ermittelt. Dadurch konnen auf
verschiedenen Ebenen einzelne Schritte wiederholt und optimiert werden. Die
Zwischenergebnisse der TWK sind weiterhin grundlegende Bausteine fiir die Ge-
winnung einer symbolischen Beschreibung in Form einer temporalen Grammatik
(TG) fiir die in Zeitreihen entdeckten komplexen Muster (s. Kapitel 3.4).

Eingabe in das System sind multivariate Zeitreihen. Als Ergebnis werden TG-Re-
geln fiir TemporalPatterns, Sequences und Events sowie sig*-Regeln fiir Primiti-
vePatterns ausgegeben. Eine Interaktion mit einem Experten fiir die Anwendung
erfolgt nur dann, wenn eine Interpretation der Zwischenergebnisse fiir eine Wei-
terverarbeitung oder eine Uberpriifung der Zwischenergebnisse erforderlich ist.
Im folgenden werden die einzelnen Schritte der TWK und die Gewinnung einer
TG aus den Zwischenergebnissen der TWK beschrieben.

Zur Erkennung von Sequences bzw. TemporalPatterns werden die folgenden An-
nahmen getroffen:

1. In den multivariaten Zeitreihen existieren komplexe Muster.
Die Erkennung von Strukturen ist nur dann moglich, falls in den Daten
iiberhaupt zu entdeckende Strukturen enthalten sind [Hartung 91].
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2. Die Anzahl verschiedener Typen von Ereignissen bzw. Events in komple-
xen Mustern ist hinreichend klein.
Events entsprechen charakteristischen Ereignissen in multivariaten Zeit-
reihen. Daher werden Events nur dann als solche identifiziert, falls sie
sehr hdufig in multivariaten Zeitreihen auftreten. Weniger hiufige Events
werden den sehr hdufigen Events zugeordnet. Alle anderen Zeitbereiche
entsprechen EventTacets. Demzufolge ist die Anzahl unterschiedlicher
Events hinreichend klein.

3. In den multivariaten Zeitreihen treten komplexe Muster wiederholt auf.
Dabei wird von Prozessen ausgegangen, die mehrere Zustdnde durchlau-
fen. Wird ein Prozel lange genug beobachtet, so wiederholen sich typi-
sche ProzeBverldufe, die hier als komplexe Muster beobachtbar sind.

4.  Die Anzahl verschiedener Typen von komplexen Mustern in multivaria-
ten Zeitreihen ist hinreichend klein.
Fiir die Entdeckung von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen
wird nach Annahme 3 ein wiederholtes Auftreten komplexer Muster vor-
ausgesetzt. Bei begrenztem Beobachtungszeitraum bzw. Signalaufnahme
ist daher die Anzahl komplexer Muster beschrinkt.

Im folgenden wird ein Uberblick iiber die verschiedenen Schritte der TWK gege-
ben.

Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

Ziel einer Merkmalsextraktion ist es, wesentliche Merkmale aus Zeitreihen zu ex-
trahieren, so da eine Uberfiihrung der Zeitreihen in eine fiir das Problem adiqua-
te Représentation erfolgen kann [Niemann 90, Bishop 95]. Dabei konnen u.a.
Verfahren aus Statistik [Bishop 95, Fukunaga 90], Signalverarbeitung [Masters
93] und Fuzzy-Theorie [Kosko 92, Pao 89] eingesetzt werden.

Gewinnung von PrimitivePatterns durch eine Strukturanalyse

Durch eine Strukturanalyse werden in diesem Schritt in einer Menge von ausge-
wihlten Merkmalen (Selektionen) zu allen moglichen Zeitpunkten ggf. Klassen
identifiziert, die als PrimitivePattern-Klassen bezeichnet werden. Den Primitive-
Pattern-Klassen werden Namen gegeben. Kann eine Selektion von Merkmalen zu
einem bestimmten Zeitpunkt ¢ einer PrimitivePattern-Klasse mit Namen ‘p’ zuge-
ordnet werden, so wird das als das Auftreten des PrimitivePattern mit Namen ‘p’
zum Zeitpunkt z bezeichnet.
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Selektionen von Merkmalen, die keiner PrimitivePattern-Klasse zugeordnet wer-
den konnen, gehoren einer besonderen Klasse an. Diese Klasse wird als Tacet be-
zeichnet.

Als Verfahren zur Strukturanalyse eignen sich u.a. Verfahren der Clusteranalyse
sowie kiinstliche neuronale Netze mit uniiberwachtem Lernverfahren. Insbeson-
dere eignen sich hierzu selbstorganisierende Merkmalskarten nach dem Modell
von Kohonen (1984), die durch eine geeignete visuelle Darstellung der angelern-
ten Netzstruktur durch eine der U-Matrix-Methoden eine Strukturanalyse ermog-
lichen [Ultsch 92] (s. Kapitel 2.1.2).

Auf dieser Ebene findet ein erster semantischer Ubergang in der temporalen Wis-
senskonversion statt, da nun multivariate Zeitrethen durch mehrere Folgen von
PrimitivePatterns représentiert sind, die durch eine oder mehrere Strukturanalysen
bestimmt werden.

Generierung von sig*-Regeln fiir PrimitivePatterns

Im Rahmen dieser Arbeit wird vorgeschlagen, bedeutungsvolle Namen fiir Primi-
tivePatterns aus den durch den Regelgenerierungsalgorithmus sig* [Ultsch 91] er-
zeugten Regeln abzuleiten. Durch eine sig*-Regel wird jede PrimitivePattern-
Klasse durch ihre signifikanten Merkmale beschrieben. Durch Interpretation der
Merkmale anhand der Regeln kann ggf. ein fiir die Anwendung bedeutsamer
Name fiir PrimitivePattern-Klassen und somit auch fiir PrimitivePatterns hergelei-
tet werden.

Erkennung von Successions

Eine Succession mit Namen ‘s’ ist eine aus unmittelbar aufeinanderfolgenden
Zeitpunkten bestehende Folge von gleichen PrimitivePatterns mit dem selben Na-
men ‘s’. Im Gegensatz zu PrimitivePatterns besitzen Successions daher eine Dau-
er.

Eine Succession wird durch ihren Start- und Endzeitpunkt identifiziert. Werden
PrimitivePatterns durch eine U-Matrix bestimmt, so konnen Successions durch
Wege auf U-Matrizen dargestellt und ggf. erkannt werden (s. Kapitel 4.3).

Erkennung von Events durch ungefihr gleichzeitig auftretende Successions

Ungefahr gleichzeitig auftretende Successions werden zu einem Event zusam-
mengefallt. Events in einer Eventfolge, die aus denselben ungefihr gleichzeitigen
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Successions bestehen, wird ein und derselbe Name ‘e’ gegeben. Treten aus-
schlieBlich Tacets ungefahr gleichzeitig auf, so werden sie als EventTacet be-
zeichnet.

Da bestimmte Events hdufiger als andere auftreten konnen, kann ggf. zwischen
sehr hidufigen und weniger hdufigen Events unterschieden werden. Events, in de-
nen PrimitivePatterns sehr hdufig gleichzeitig auftreten, werden als die “eigentli-
chen* Events aufgefaflt. Alle anderen Events, die weniger hiufiger auftreten,
werden den sehr hdufig auftretenden Events zugeordnet (s. a. Kapitel 5.2.4).

Die Erkennung von Events kann auflerdem durch den Einsatz von hierarchischen
SOM erfolgen (s. Kapitel 4.2). Dabei werden Events durch eine U-Matrix auf der
zweiten Schicht einer hierarchischen SOM bestimmt. Unterschiedlich hiufige
Events kdnnen anhand der Grof3e der “Téler* auf einer U-Matrix erkannt werden.

Auf dieser Abstraktionsebene findet ein weiterer semantischer Ubergang in der
temporalen Wissenskonversion statt, da durch die Events wesentliche Ereignisse
in einer multivariaten Zeitreihe auf einer symbolischen Ebene beschrieben wer-
den.

Generierung von TG-Regeln fiir Events

In diesem Schritt werden aus den bisher gewonnenen Zwischenergebnissen der
TWK TG-Regeln erzeugt, die eine sprachliche Beschreibung der Events in Form
einer symbolischen Wissensreprisentation liefern. Zur Generierung von TG-Re-
geln werden die Sprachkonstrukte ‘oder’ und ‘ist ungefihr gleichzeitig mit’ ein-
gefiihrt. Aus den TG-Regeln konnen ggf. bedeutungsvolle Namen fiir Events
hergeleitet werden.

Identifikation von Sequences in Eventfolgen

Sequences sind Teilfolgen in einer Eventfolge, die in der Eventfolge wiederholt
auftreten. Dabei wird jeder Sequence ein Name gegeben. Das erste Event einer
Sequence wird als Start-event und das letzte Event als Endevent bezeichnet. Da
dieselben Events einer Sequence mit Namen ‘s’ zu verschiedenen Zeitpunkten
eine voneinander abweichende Dauer haben konnen, wird fiir jedes Event der Se-
quence eine minimale und eine maximale Dauer angegeben. Eine Sequence be-
sitzt damit auch eine minimale und eine maximale Dauer.

Einen ersten Hinweis fiir die Identifikation von Sequences konnen z. B. stochasti-
schen Automaten liefern [Bukharaev 95]. Zustandsiiberginge eines Automaten
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entsprechen Ubergingen zwischen Events. Zyklen in einem stochastischen Auto-
maten werden als mogliche Sequences betrachtet.

Einen weiteren Hinweis fiir Sequences liefern Startevents und Endevents. Zur Er-
kennung von Startevents und Endevents werden linger andauernde EventTacets
bestimmt. Events, die hdufig nach bzw. vor einem ldnger andauernden EventTacet
auftreten, werden als Startevents bzw. Endevents identifiziert. Da Events als eine
Einheit aufgefa3t werden, konnen sie durch ein Zeichen dargestellt werden. Eine
Eventfolge ist dann eine Zeichenkette (String). Durch Identifizierung besonderer
Zeichen, den Startevents und den Endevents, kann der String in Substrings zerlegt
werden. Substrings entsprechen dann Sequences.

Generierung von TG-Regeln fiir Sequences

Fiir jede Sequence wird aus den bisherigen Zwischenergebnissen der TWK eine
TG-Regel erzeugt, die eine sprachliche Beschreibung einer Sequence in Form ei-
ner symbolischen Wissensreprasentation liefert. Dabei werden Sequences als Fol-
gen von Events beschrieben. Hierzu werden die Sprachkonstrukte ‘gefolgt von’
und ‘gefolgt nach [‘Dauer von EventTacet‘] von’ eingefiihrt.

Zusammenfassung von dhnlichen Sequences zu TemporalPatterns

Im letzten Schritt der TWK werden dhnliche Sequences zu TemporalPatterns zu-
sammengefallt. TemporalPatterns sind Alternativen zwischen &hnlichen Se-
quences und besitzen eine minimale und eine maximale Dauer. Jedem
TemporalPattern wird ein Name gegeben.

Zur Erkennung von dhnlichen Sequences konnen z.B. Stringaustauschalgorith-
men eingesetzt werden [Ultsch 87]. Dabei werden Events als Zeichen dargestellt,
wobei Sequences Substrings in einem String entsprechen. Durch Stringaustau-
schalgorithmen konnen dhnliche Sequences identifiziert und zu TemporalPatterns
zusammengefalit werden.

Generierung von TG-Regeln fiir TemporalPatterns

Fiir jedes TemporalPattern wird aus den bisherigen Zwischenergebnissen der
TWK eine TG-Regel erzeugt, durch die Alternativen von Sequences in einem
TemporalPattern Form einer symbolischen Wissensreprisentation beschrieben
werden. Hierzu wird das Sprachkonstrukt ‘oder’ eingefiihrt.
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3.3 Schritte der TWK

In diesem Kapitel werden die algorithmischen Schritte der TWK (s. Abb.13, S.
49) beschrieben. Hierbei sind die auf den verschiedenen Abstraktionsebenen der

TWK erzeugten Zwischenergebnisse Grundbausteine fiir eine temporale Gram-
matik (TG).

3.3.1 Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

Im folgenden werden die Schritte zur Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion
fiir multivariate Zeitreihen vorgestellt. Es ist wesentliches Ziel einer Merkmalsex-
traktion, Merkmale aus Zeitreihen zu extrahieren, so da eine Uberfiihrung in eine
fiir ein Problem geeignete Repridsentation erfolgen kann. Dabei werden héufig
Verfahren aus Statistik, Signalverarbeitung und Fuzzy-Theorie eingesetzt. Die
verschiedenen Verfahren sollen nicht vorgestellt werden, da fiir jede Anwendung
andere Vorverarbeitungsstrategien erforderlich sind. Hingegen werden hier hau-
fig auftretende Probleme bei der Vorverarbeitung von Zeitreihen dargestellt. Ins-
besondere werden mogliche Fehlerquellen bei der Verarbeitung von Zeitreihen
aufgefiihrt.

Vor einer Merkmalsextraktion ist die Behebung aller in Zeitreihen auftretenden
Fehler erforderlich. Fehlende und fehlerbehaftete Daten miissen durch geeignete
Vorverarbeitungsstrategien bereinigt werden. Es handelt sich dabei vor allem um
Fehler, die bei Abtastung von Signalen auftreten, z.B. durch Stérungen bei der Si-
gnalaufnahme. Beispielsweise kann die Bewegung eines Patienten, bei dem meh-
rere GroBen liber eine Nacht aufgenommen werden, zu einer gestorten Aufnahme
einer oder mehrerer Grofen fiihren.

Liegt eine geniigend grofle Datenmenge vor, so kdnnen die Zeitbereiche mit den
fehlenden oder fehlerbehafteten Daten unberiicksichtigt bleiben. Dabei ist zu be-
achten, daB3 eine Entfernung der Zeitbereiche mit fehlenden oder fehlerbehafteten
Daten nicht zu einer Verdanderung der urspriinglichen Verteilung der Daten fiihrt.

Bei kleinen Datenmengen miissen fehlende Daten ergédnzt bzw. fehlerbehaftete
Daten ersetzt werden. Ubliche Verfahren sind das Ergiinzen der Daten durch de-
ren Mittelwert oder Median bzw. die Durchfiihrung einer Interpolation oder einer
Regression anhand der vorhandenen Daten [Bishop 95]. Diese Verfahren liefern
jedoch meist unbefriedigende Ergebnisse. Alternativ hierzu eignen sich zur Mu-
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stervervollstindigung z.B. selbstorganisierende Merkmalskarten oder Assoziativ-
speicher [Ultsch et al. 96, Schwenker et al. 95]. Andere Verfahren beriicksichtigen
die Varianz in den Daten. Hierbei wird von der Verteilung der Daten ausgegan-
gen, wobei Zufallsvektoren aus der Verteilung generiert werden. Dadurch werden
mehrere Erginzungen desselben Musters vorgenommen [Bishop 95, Lowe/Webb
90].

Weiterhin liefert eine genaue Betrachtung der Zeitreihen anhand eines Plots Hin-
weise auf mogliche Fehlerquellen. Zusétzlich ist ein Plot auch eine Diskussions-
grundlage, anhand dessen wesentliche Eigenschaften der Zeitreihen durch einen
Experten fiir die Anwendung beschrieben werden konnen. Diese Eigenschaften
konnen als Vorwissen bei der Merkmalsextraktion eingesetzt werden.

Es ist Ziel einer Merkmalsextraktion, fiir die Anwendung relevante Merkmale aus
multivariaten Zeitreihen zu extrahieren. Das bedeutet, dal durch die Bestimmung
von Merkmalen Zeitreihen in eine neue Reprasentationsform tiberfithrt werden.
Dabei werden Zeitreihen auf wesentliche Merkmale reduziert. Werden Zeitreihen
beispielsweise von verschiedenen Patienten aufgenommen, so treten hier wesent-
liche Unterschiede bei grundlegenden Eigenschaften wie z.B. Grundfrequenz,
Offset, usw. der Zeitreihen auf. Durch eine geeignete Vorverarbeitung sollen die-
se Unterschiede behoben werden. Das heif3t, dal3 durch eine Merkmalsextraktion
Transformationen auf Zeitreihen derart durchgefiihrt werden, daf3 eine Struktur-
analyse1 erfolgen kann. Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion sind daher
wichtige Schritte fiir die Erkennung von TemporalPatterns, da sie alle weiteren
Schritte der TWK beeinflussen (s. Abb. 13, S. 49). Eine Merkmalsextraktion, bei
der anwendungsabhéngige Kriterien beriicksichtigt werden, kann erst dann erfol-
gen, wenn das Wissen eines Experten fiir die Anwendung tliber die Zeitreihen in
die Merkmalsextraktion einflieft. In der Regel fiihrt dies zu einer effektiveren
Merkmalsextraktion, wobei die Vorverarbeitung als einer der wesentlichen Fak-
toren fiir die Gesamtleistung des Systems angesehen wird [Kohonen 95, Bishop
95]. Demnach ist eine problemabhidngige Merkmalsextraktion automatischen
Verfahren zur Vorverarbeitung vorzuziehen.

Verschiedene Verfahren konnen zur Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion
von Zeitreihen eingesetzt werden. Hier seien nur einige erwéhnt. In der Statistik
werden zur Merkmalsextraktion hauptséchlich Verfahren aus der Faktorenanalyse
und Hauptkomponentenanalyse verwendet [Bishop 95, Fukunaga 90]. Verfahren

1. Zur Vorhersage von Zeitreihen wird die Vorverabeitung nach anderen Kriterien
durchgefiihrt. Hier ist Zielkriterium eine optimale Prognose, wobei ein fiir das Pro-
blem geeignetes statistisches Modell oder kiinstliche neuronale Netze verwendet
wird [Schlittgen/Streitberg 94, Weigend/Gershenfeld 94].
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aus der Signalverarbeitung, die zur Merkmalextraktion eingesetzt werden konnen,
sind das Powerspektrum, die Gabor-Transformation und Wavelets [Masters 93].

AulBlerdem ist eine Vorverarbeitung der extrahierten Merkmale fiir eine Struktur-
analyse von Merkmalen erforderlich [Masters 93, Bishop 95, Ultsch 92]. Die Vor-
verarbeitung umfallit im wesentlichen vier Teilziele (s. Kapitel 4.1): (1) die
Angleichung der Verteilungen auf eine geeignete Normierung mit vergleichbaren
Verteilungen z.B. auf Normalverteilung, (2) die Eliminierung von Ausrei3ern, (3)
die Normierung aller Komponenten auf einen bestimmten Wertebereich z.B.
durch eine Z-Transformation und (4) die Eliminierung korrelierter Komponenten
der normierten Eingabevektoren. Durch die o.g. Transformationen werden die
Merkmale vergleichbar gemacht. Dies ist fiir eine Strukturanalyse und damit fiir
die Klassenbildung wesentlich.

Die hier vorgestellten Schritte zur Merkmalsextraktion fithren zu einer neuen,
dem Problem angepallten Reprisentation von Zeitrethen mit folgenden Eigen-
schaften:

 Alle Fehler in den Zeitreihen sind beseitigt.

» Die Zeitreihen sind in eine fiir das Problem geeignete Représentation
tiberfiihrt.

* Die Zeitreihen sind auf wesentliche Merkmale reduziert.

* Anhand der Merkmale ist eine Strukturanalyse moglich.

3.3.2 Gewinnung von PrimitivePatterns durch eine
Strukturanalyse

In diesem Schritt der TWK werden durch eine Strukturanalyse in einer Menge von
ausgewdhlten Merkmalen (Selektion) aller mdglichen Zeitpunkte ggf. Klassen
identifiziert, die als PrimitivePattern-Klassen bezeichnet werden. PrimitivePat-
tern-Klassen werden Namen gegeben. Kann eine Selektion von Merkmalen zu ei-
nem bestimmten Zeitpunkt ¢ einer PrimitivePattern-Klasse mit Namen ‘p’
zugeordnet werden, so wird das als das Auftreten des PrimitivePattern mit Namen
‘P’ zum Zeitpunkt ¢ betrachtet.

Selektionen von Merkmalen, die keiner PrimitvePattern-Klasse zugeordnet wer-
den konnen, gehoren einer besonderen Klasse an. Dieser Klasse wird der Name
Tacet gegeben.
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Die Auswahl von Merkmalen (Selektion) zur Strukturanalyse erfolgt durch an-
wendungsbezogene Kriterien, so dal Abhédngigkeiten zwischen einzelne Zeitrei-
hen getrennt untersucht werden kénnen. Durch eine Strukturanalyse (s. Kapitel
2.1.2) wird jeder Selektion von Merkmalen ggf. eine PrimitivePattern-Klasse zu-
geordnet. Dabei sollen PrimitivePatterns, die zu einer PrimitivePattern-Klasse ge-
horen, sich moglichst dhnlich sein. Verschiedene PrimitivePattern-Klassen sollen
moglichst unterschiedliche PrimitivePatterns enthalten [Hartung 91].

Bei einer Strukturanalyse wird kein Vorwissen tiber Klassenzugehorigkeiten vor-
ausgesetzt. Verfahren, bei denen die Klassen a priori nicht als bekannt vorausge-
setzt werden, sind u.a. Verfahren zur Clusteranalyse und kiinstliche neuronale
Netze mit uniiberwachtem Lernverfahren.

Verfahren in der Statistik, die zur Strukturanalyse eingesetzt werden kénnen, sind
z.B. hierarchische Clusterverfahren [Bock 74, Hartung/Elpelt 84]. Bei hierarchi-
schen Clusterverfahren werden Objekte auf jeweils unterschiedlichen Distanz-
oder Ahnlichkeitsebenen gruppiert. Es wird eine stufenweise Verfeinerung (divi-
sive Verfahren) oder Vergroberung (agglomerative Verfahren) der Partitionen auf
verschiedenen Ebenen vorgenommen. Der Nachteil dieser Verfahren liegt darin,
daB die Anzahl der Klassen von der Auswahl einer Distanzebene abhéingt.

Kiinstliche neuronale Netze mit uniiberwachtem Lernverfahren, die zur Struktur-
analyse eingesetzt werden konnen, sind die selbstorganisierenden Merkmalskar-
ten (SOM) nach dem Modell von Kohonen (1984). Durch SOM werden
bestimmte Eigenschaften (Nachbarschaften und Dichte) eines hochdimensionalen
Raumes auf einem Raum mit einer wesentlich geringeren Dimensionalitit (meist
auf einer zweidimensionalen Neuronenschicht) so getreu wie moglich wiederge-
ben [Kohonen 84]. Durch eine geeignete Visualisierung der angelernten Netz-
struktur durch U-Matrizen wird eine Erkennung von Strukturen in
mehrdimensionalen Daten moglich [Ultsch 92]. Dabei werden Bereiche auf einer
U-Matrix, die in einem durch “Mauern eingegrenzten “Tal* liegen, als eine Klas-
se aufgefal3t (s. Kapitel 2.1.2).

Werden U-Matrizen zur Erkennung von PrimitivePatterns eingesetzt, so entspre-
chen “Téler* auf einer U-Matrix ggf. PrimitivePattern-Klassen. PrimitivePattern-
Klassen werden Namen gegeben. Eine Selektion von Merkmalen wird zu einem
bestimmten Zeitpunkt # einem Bestmatch auf der U-Matrix zugeordnet. Liegt ein
Bestmatch in einem “Tal®, d. h. wird es einer PrimitivePattern-Klasse mit Namen
‘P’ zugeordnet, so entspricht dieser Bestmatch ein zum Zeitpunkt ¢ auftretendes
PrimitivePattern mit Namen ‘p’. Alle anderen Bestmatches, die auf Bereiche der
U-Matrix fallen, die keiner PrimitivePattern-Klasse zugeordnet worden sind, wer-
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den der Klasse Tacet zugeordnet. Jede Selektion von Merkmalen wird dadurch ei-
ner PrimitivePattern-Klasse oder der Klasse Tacet zugeordnet.

Auf dieser Ebene findet ein erster semantischer Ubergang in der temporalen Wis-
senskonversion statt. Durch diesen Schritt wird eine multivariate Zeitreihe in
mehrere PrimitivePattern-Folgen iiberfiihrt. PrimitivePatterns konnen dabei als
primitive Muster in Zeitreihen auf elementarster Ebene aufgefaf3t werden.

3.3.3 Erkennung von Successions

Eine Succession ist eine aus unmittelbar aufeinanderfolgenden Zeitpunkten beste-
hende Folge eines gleichen PrimitivePattern. Einer Succession wird der Name ‘s’
gegeben, falls alle PrimitivePatterns einer Succession denselben Namen ‘s’ besit-
zen. Konnte fiir PrimitivePatterns ein fiir die Anwendung bedeutsamer Name her-
geleitet werden, so wird er auch den Successions zugeordnet. Eine Succession
fangt zu einem Startzeitpunkt ¢ an und endet zu einem Endzeitpunkt e :=a + /.
Im Gegensatz zu PrimitivePatterns besitzen daher Successions eine Dauer /. Eine
aus unmittelbar aufeinanderfolgenden Zeitpunkten bestehende Folge von Tacets
wird weiterhin als Tacet bezeichnet.

Eine Succession mit Namen ‘s’ wird durch ihren Start- und Endzeitpunkt identi-
fiziert. Der Startzeitpunkt a einer Succession ‘s’ wird dadurch erkannt, dal3 zu ei-
nem Zeitpunkt a ein PrimitivePattern mit Namen ‘s’ nach einem PrimitivePattern
mit einem anderem Namen als dem Namen ‘s’ oder einem Tacet in einer Primiti-
vePattern-Folge auftritt. Der Endzeitpunkt a+/ einer Succession ‘s’ wird dadurch
erkannt, da3 nach einem Startzeitpunkt a /-mal unmittelbar aufeinanderfolgende
gleiche PrimitivePatterns mit Namen ‘s’ auftreten, und zum Zeitpunkt a+/+1 ein
PrimitivePattern mit einem anderen Namen als dem Namen ‘s’ oder ein Tacet auf-
tritt. Durch den Startzeitpunkt @ und den Endzeitpunkt a+/ wird die Dauer / einer
Succession bestimmt.

Zur Erkennung von Successions mit Hilfe von U-Matrizen kdnnen Wege auf einer
U-Matrix folgendermallen betrachtet und interpretiert werden (s. a. Kapitel 4.3).
Unmittelbar aufeinanderfolgende PrimitivePatterns, die Bestmatches auf einer U-
Matrix entsprechen, werden durch Kanten miteinander verbunden. Verlauft ein
solcher Weg innerhalb eines “Tals* auf einer U-Matrix, d.h. innerhalb derselben
PrimitivePattern-Klasse, so werden die auf dem Weg vorkommenden Primitive-
Patterns zu einer Succession zusammengefaBt. Ein Ubergang zu einer anderen
PrimitivePattern-Klasse tiber eine “Mauer® auf einer U-Matrix bedeutet, daf} die
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ndchste Succession beginnt. Start und Ende einer Succession werden durch solche
Ubergiinge festgestellt. Dabei kann ein Ubergang direkt, d.h. der Ubergang erfolgt
direkt zur nachsten PrimitivePattern-Klasse iiber eine Mauer, oder tiber die Klasse
Tacet erfolgen. Tacets sind Bereiche auf der U-Matrix, die keiner PrimitivePat-
tern-Klasse zugeordnet worden sind.

Der letzte Schritt bei der Erkennung von Successions besteht darin, auftretende
Storungen in Successions zu entfernen. Dabei werden sehr kurze Successions und
sehr kurze Unterbrechungen in einer Succession ggf. als Storungen aufgefaf3t. Da-
bei werden sehr kurze Successions anhand von Histogrammem identifiziert und
in ein Tacet tiberfiihrt. Sehr kurze Unterbrechungen in einer Succession mit Na-
men ‘s’ werden dadurch erkannt, dal} der prozentuale Anteil der Dauer der Unter-
brechung sehr klein ist im Vergleich zur Gesamtdauer der Succession. Den
PrimitivePatterns dieser sehr kurzen Unterbrechung wird der Name ‘s’ der Suc-
cession gegeben. Eine sehr kurze Unterbrechung darf z.B. 15% der Gesamtdauer
einer Succession nicht iiberschreiten.

3.3.4 Erkennung von Events durch ungefihr gleichzei-
tige Successions

Ungefahr gleichzeitig auftretende Successions werden als Event bezeichnet. Suc-
cessions treten nur dann ungefahr gleichzeitig auf, wenn die Dauer des gleichzei-
tigen Auftretens der Successions bedeutend groBer ist als deren Abweichungen
vom gleichzeitigen Auftreten (s. Definition 3.1.4). Events, die aus denselben un-
gefdhr gleichzeitig auftretenden Successions bestehen, jedoch zu unterschiedli-
chen Zeitpunkten auftreten, wird derselbe Name ‘e’ gegeben. Successions konnen
auch mit Tacets gleichzeitig auftreten, wobei mindestens eine Succession in ei-
nem Event vorkommen muf}. Treten ausschlieBlich Tacets ungeféhr gleichzeitig
auf, so werden sie als EventTacets bezeichnet.

Ein Event bzw. EventTacet besitzt eine Dauer /, die aus dem Startzeitpunkt 4 und
dem Endzeitpunkt £ des Events bzw. EventTacets bestimmt wird. Dabei wird der
Startzeitpunkt bzw. Endzeitpunkt eines Events durch den Startzeitpunkt bzw.
Endzeitpunkt des gleichzeitigen Auftretens aller im Event vorkommenden Suc-
cessions bestimmt.

Da bestimmte Successions hédufiger als andere ungefdhr gleichzeitig auftreten
konnen, kann ggf. zwischen sehr hdufigen und weniger hiufigen Events unter-
schieden werden. Zur Identifikation unterschiedlich hdufiger Events wird die An-
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zahl von gleichzeitig auftretenden PrimitivePatterns in den verschiedenen Events
bestimmt. Dabei kann die Haufigkeit des gleichzeitigen Auftretens von Primitive-
Patterns variieren. Anhand eines Histogramms kann ggf. zwischen sehr haufigen,
weniger hidufigen und seltenen Events unterschieden werden. Weniger haufige
Events werden, falls moglich, den sehr haufigen Events zugeordnet. Hierzu kann
z.B. die Anzahl iibereinstimmender Merkmale in den sig*-Regeln fiir die Primiti-
vePatterns bestimmt werden.

Zur Erkennung von Events konnen hierarchische SOM eingesetzt werden (s. Ka-
pitel 4.2). Hierarchische SOM sind zweischichtig aufgebaut, wobei mehrere SOM
auf der ersten und eine SOM auf der zweiten Schicht vorhanden sind. Auf der er-
sten Schicht werden PrimitivePatterns mit Hilfe von U-Matrizen identifiziert.
Durch eine geeignete Kodierung der PrimitivePatterns (Bestmatches) auf den U-
Matrizen wird die Eingabe fiir die SOM der zweiten Schicht generiert (s. Abb.16,
S. 78). Auf der zweiten Schicht werden Events mit Hilfe einer U-Matrix bestimmt.
Dabei werden Bereiche auf der U-Matrix, die in einem durch “Mauern® einge-
grenzten “Tal* liegen, als eine Klasse aufgefa3t. Jeder Klasse wird ein Name ge-
geben, die dem Namen der Events dieser Klasse entsprechen. Anhand der Grof3e
der “Téler” kann zwischen unterschiedlich hidufigen Events unterschieden wer-
den. Sehr haufige Events verlaufen in groen “Télern* auf einer U-Matrix. Um
feststellen zu konnen, welche der weniger hidufigen Events den sehr hiufigen
Events zugeordnet werden konnen, konnen z.B. Nachbarschaften zwischen den
Events auf der U-Matrix betrachtet werden. Ahnliche Events liegen auf einer U-
Matrix nahe beeinander und konnen ggf. zusammengefallt werden.

Der letzte Schritt bei der Erkennung von Events besteht darin, auftretende Storun-
gen zu entfernen. Sehr kurze Events werden dabei als nicht bedeutsame Ereignisse
betrachtet. Sehr kurze Unterbrechungen in den Events werden als Stérungen auf-
gefalit und werden beseitigt. Dabei wird genauso wie bei den Successions vorge-
gangen (s. Kapitel 3.3.3).

Durch Events findet ein weiterer semantischer Ubergang in der temporalen Wis-
senskonversion statt. Events beschreiben daher wesentliche Ereignisse in multiva-
riaten Zeitreithen auf einer symbolischen Ebene.
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3.3.5 Identifikation von Sequences in Eventfolgen

Sequences sind Teilfolgen in einer Eventfolge, die in der Eventfolge wiederholt
auftreten. Das erste Event in einer Sequence wird als Startevent und das letzte
Event als Endevent bezeichnet. Jeder Sequence wird ein Name gegeben.

Die Dauer eines Events mit Namen °j” kann in derselben Sequence ‘s’ zu verschie-
denen Zeitpunkten verschieden sein. Daher besitzt jedes Event einer Sequence ‘s’
eine minimale und eine maximale Dauer. Die minimale bzw. die maximale Dauer
eines Events ‘j’ einer Sequence ‘s’ wird durch das Minimum bzw. das Maximum
der Dauer aller Events mit Namen °j” der Sequence ‘s’ bestimmt.

Die Dauer einer Sequence ‘s’ zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢ entspricht der
Summe iiber die Dauer aller in der Sequence auftretenden Events und EventTacets
berechnet. Da eine Sequence ‘s’ in einer Eventfolge wiederholt auftritt, besitzt sie
eine minimale und eine maximale Dauer. Dies gilt fiir alle in einer Eventfolge vor-
kommenden Sequences.

Werden Events als eine Einheit aufgefalt, so kann jedes Event als ein Zeichen
dargestellt werden. Eventfolgen werden hierbei als Zeichenketten (Strings) darge-
stellt. Sequences sind dann Substrings in einem String.

Die Erkennung von Substrings in Strings ist ein bekanntes Problem der Informa-
tik. Hier werden jedoch die zu identifizierenden Substrings in der Regel als be-
kannt vorausgesetzt [Aho 90]. Das Problem tritt auch bei der Strukturanalyse von
DNA- und Proteinsequenzen auf, wobei in der Regel nach bekannten Substrings
gesucht wird [Searls/Dong 93]. Diese Voraussetzungen sind bei der Erkennung
von Sequences in Eventfolgen nicht gegeben, da die zu entdeckenden Muster un-
bekannt sind. Durch die o.g. Einschrankungen fiir komplexe Muster wird der
Suchraum deutlich eingeschrénkt.

Ein Hinweis fiir Sequences in einer Eventfolge konnen z. B. stochastische Auto-
maten [Bukharaev 95] liefern. Die Zustinde eines stochastischen Automaten ent-
sprechen Events. Zustandsiibergdnge eines solchen Automaten entsprechen
Ubergiingen zwischen Events, wobei Ubergangshiufigkeiten angegeben werden.
Zyklen in einem stochastischen Automaten liefern einen Hinweis auf Folgen von
Events, die sich wiederholen, und damit auf Sequences.

Sequences werden in dieser Arbeit durch Stratevents und Endevents identifiziert.
Sequences konnen als Worter einer Sprache aufgefalit werden, die aus einer Folge
von Zeichen, den Events, bestehen. Der Ubergang von einem Wort zum nichsten
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in der gesprochenen Sprache kann durch eine Pause erkannt werden. Das kann fiir
Sequences so interpretiert werden, daf3 langer andauernde EventTacets zwischen
zwei Events auf einen Ubergang zwischen zwei Sequences hindeuten. Dies be-
deutet, da3 Startevents als Events nach einem ldnger andauernden EventTacet und
Endevents als Events vor einem ldnger andauernden EventTacet erkannt werden
konnen. Deutlich ldnger andauernde EventTacets konnen anhand eines Histo-
gramms bestimmt werden. Events, die hdufig nach bzw. vor einem ldnger andau-
ernden EventTacet auftreten, werden als Startevents bzw. Endevents identifiziert.
Durch die Erkennung von Startevents und Endevents kann eine Eventfolge, die ei-
nem String entspricht, in Substrings zerlegt werden. Die Substrings entsprechen
dann den Sequences.

3.3.6 Zusammenfassung von dhnlichen Sequences zu
TemporalPatterns

Die Erkennung von TemporalPatterns ist der letzte Schritt der TWK. Ahnliche Se-
quences werden hier zu einem TemporalPattern zusammengefallt. TemporalPat-
terns sind dabei Alternativen zwischen dhnlichen Sequences und besitzen eine
minimale und eine maximale Dauer. Jedem TemporalPattern wird ein Name ge-
geben.

Werden Events als Zeichen dargestellt, so entsprechen Sequences Substrings in
einem String. Ahnliche Substrings kénnen u.a. durch Stringaustauschalgorithmen
festgestellt werden [Ultsch 87], die auf folgende Eigenschaften von Strings zu-
rickgefiihrt werden: Zeichenmenge, Zeichenposition, gemeinsame Zeichenketten
und Fehlerkategorien [Juon 85]. Dabei beziehen sich die Operationen u.a. auf die
Position der Zeichen in einem String: Einfligen eines Zeichens, Entfernen eines
Zeichens, Ersetzen eines Zeichens durch ein anderes Zeichen und Umkehrung
zweier Zeichen in einem String. Zur Bestimmung von dhnlichen Substrings wer-
den die o0.g. Operationen auf Substrings angewendet und dadurch Distanzen zwi-
schen Substrings berechnet. Diese werden fiir alle Substrings in eine Tabelle
eingetragen. Anhand der Tabelle konnen dhnliche Substrings identifiziert werden
(s. Kapitel 5.2.6).
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3.4 Gewinnung von temporalen Gramma-
tiken (TG)

Wesentliches Ziel dieser Arbeit ist die Uberfiihrung von multivariaten Zeitreihen
in eine symbolische Darstellungsform. Dabei stellt sich das Problem, eine geeig-
nete, fiir Menschen interpretierbare und kommunizierbare Darstellungsform zeit-
licher Verldufe zu finden. Es existieren verschiedene Formalismen zur
Reprisentation von Wissen, u.a. natiirliche und formale Sprachen, Produktionssy-
steme, Konzeptrahmen (Frames), semantische Netze, Pradikatenlogik [Tanimoto
90]. Insbesondere ist Sprache, in welcher Form auch immer, die verbreiteste und
natiirlichste Darstellung fiir Wissen [Bibel et al. 93]. Da in dieser Arbeit die Ver-
standlichkeit des aus multivariaten Zeitrethen gewonnenen Wissens im Vorder-
grund steht, wird hier eine sprachliche Darstellungsform in Form einer formalen
Grammatik gewdhlt. Die Reprisentation in einer sprachlichen Form besitzt Vor-
teile bzgl. der Kommunikation, der Verstdndlichkeit und der Interpretation des
nun sprachlich reprasentierten Wissens [Kurfess 95, Wermer 95].

Sprachen enthalten stets ein Vokabular und einen Satz grammatikalischer Regeln,
wobei zwischen Syntax, Semantik und Pragmatik einer Sprache unterschieden
wird [Schneider 91]. In der Informatik werden formale Sprachen durch Regelsy-
steme definiert, die in Analogie zu Regelsystemen natiirlicher Sprachen Gramma-
tiken genannt werden [ Wegener 93]. Grammatiken wurden formal im Jahre 1956
durch den Linguisten Chomsky definiert und bestehen aus vier Komponenten:

* T (Terminale), einem endlichen Alphabet, iiber dem die zu erzeugende
Sprache definiert ist,

* N (Nichtterminale), einer endlichen, zu 7T disjunkten Menge von Hilfszei-
chen,

* S€V,dem Startsymbol und

» P, einer endlichen Menge von Ableitungsregeln.

Eine Ableitungsregel1 ist ein Paar (/, r) (linke und rechte Seite einer Regel), wo-

beilE(VU T)+ und r € (V U T)* ist. Wenn die linke Seite einer Ableitungs-
regel ([, r) Teilwort in einem Wort z ist, dann darf / durch r ersetzt werden. In der
Informatik wird fiir Ableitungsregeln die Notation / — r verwendet.

1. Eine Ableitungsregel wird im folgenden auch als Regel bezeichnet.
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Die von einer Grammatik G erzeugte Sprache L(G) besteht aus allen Wortern

w € T*, die in endlich vielen Schritten aus S durch Anwendung von Ableitungs-
regeln aus P abgeleitet werden konnen. Durch eine Grammatik wird die Syntax
einer Sprache beschrieben. Unter Syntaxanalyse wird die Ermittlung der Struktur
der Worter einer Sprache L(G) durch die Regeln der Grammatik G verstanden.
Durch Konstruktion eines Parsers kann eine Syntaxanalyse maschinell durchge-
fiihrt werden. Ein Parser ist ein Computerprogramm gesteuert durch eine Gram-
matik G, der fiir ein Wort w € L(G) tiberpriift, ob dieses durch die Grammatik G
erzeugt werden kann [Aho et al. 86]. Durch einen Parser wird einem Wort
w € L(G) eine durch die Grammatik G gegebene Strukturbeschreibung zugeord-
net.

Von besonderem Interesse fiir die Informatik sind kontextfreie Grammatiken, da
hier das sog. Wortproblem, d.h. fiir ein Wort w & T* zu entscheiden, ob

w € L(G), in polynomieller Rechenzeit gelost werden kann [Wegener 93]. Das
bedeutet, daB} fiir kontextfreie Sprachen effiziente Parser konstruiert werden kon-
nen [Aho et al. 86]. Kontextfreie Grammatiken sind Grammatiken, bei denen alle

Ableitungsregeln die Form A —v mit A€ V und v € (V U T)* haben.

Die Beschreibung und die Erkennung von komplexen Mustern in multivariaten
Zeitreihen durch Grammatiken setzt voraus, daf die zeitlichen Abhéngigkeiten in
komplexen Mustern, wie z.B. die zeitliche Abfolge von Events, grammatikalisch
beschrieben werden konnen. Ziel ist es dabei, komplexe Muster in multivariaten
Zeitreihen durch eine Grammatik derart zu beschreiben, daf3 diese in eine fiir ei-
nen Menschen verstandliche und tiberpriifbare Repréasentation vorliegen. Nach ei-
nem Vorschlag von A. Ultsch eignen sich hierzu z.B. unifikationsbasierte
Grammatiken (UBQG) [Ultsch 96b]. Eine UBG zur Beschreibung von komplexen
Mustern in multivariaten Zeitreihen in einer allgemeinen Form wurde in Gui-
maraes/Ultsch (1997) vorgestellt. UBG sind eine Erweiterung von kontextfreien
Grammatiken [Pereira/Warren 80]. Die Dauer der Events, Sequences und Tempo-
ralPatterns kann dabei in den Regeln als Nebenbedingung formuliert werden

(s.u.).

Der wesentliche Unterschied zwischen kontextfreien Grammatiken und UBG be-
steht darin, dall Nichtterminale zusammengesetzte Terme der Form f (tl, ey tk)

sein konnen, wobei f ein Funktor und 7, Argumente sind. Dabei kénnen Argumen-

te Konstanten, Variablen und wiederum zusammengesetzte Terme sein. Bei der
Anwendung einer Regel aus einer kontextfreien Grammatik wird die linke Seite
der Regel durch die rechte Seite der Regel ersetzt. Da in einer UBG Nichttermina-
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le aus zusammengesetzten Termen bestehen, findet hier nicht nur eine Ersetzung
des Nichtterminals der linken Seite durch die rechte Seite der Regel statt, sondern
werden die Terme, wenn mdoglich, durch Unifikation identisch gemacht [ Abram-
son/Dahl 89]. Die Unifikation besteht darin, dal3 durch eine Substitution eine Be-
legung der Variablen in Termen derart gesucht wird, dal die Terme gleich
gemacht werden konnen [Sterling/Shapiro 86]. Die Unifikation von Termen setzt
eine Unifkationsstrategie voraus, die in der Praxis hdufig durch einen Prolog-In-
terpreter realisiert wird, der auch die Funktion eines Parsers bei der Syntaxanalyse
tibernimmt [Pereira/Schieber 87].

Die Regeln einer UBG konnen durch Bedingungen bzw. Tests erweitert werden
[Abramson/Dahl 89]. Z.B. kénnen in den Bedingungen Uberpriifungen oder Be-
rechnungen auf Variablen in Termen durchgefiihrt werden. Die Bedingungen
werden iiblicherweise am Ende einer Regel in geschweifte Klammern gestellt.
Anhand eines Beispiels zur Bestimmung des Wertes einer Zahl mit drei Ziffern
werden im folgenden solche Bedingungen erléutert.

Beispiel:

zahl(N) — ziffer(Z) hundert ziffer(Z1), {N = Z*100+Z1}
ziffer (1) — ein | eins
ziffer (2) — zwei

Diese Regel besagt, daB3 eine dreistellige Zahl N aus einer Ziffer mit Wert Z be-
steht, gefolgt von dem Wort hundert, und dal der Rest der Zahl mit Wert Z1 fol-
gen muf. Durch die Bedingung wird festgelegt, dal der Wert der Zahl N durch
eine Multiplikation von Z mit 100 und der Addition von Z1 berechnet wird. Bei
Eingabe des Wortes ‘zwei hundert eins’ erfolgt durch Anwendung der Regel
‘zahl(N) — ziffer(Z) hundert ziffer(Z1), {N := Z*100+Z1}’ die Substitution Z =
2,71 = 1. Daraus folgt N =2*100+1 = 201.

Im folgenden werden die einzelnen Schritte zur Generierung einer UBG mit Hilfe
der TWK beschrieben, die in dieser Arbeit als temporale Grammatik (TG) be-
zeichnet wird. Die Regeln einer solchen Grammatik werden als TG-Regeln be-
zeichnet. Zur Generierung einer TG werden die Zwischenergebnisse der TWK
auf den verschiedenen Abstraktionsebenen als Grundbausteine fiir die Konstruk-
tion von TG-Regeln verwendet (s. Abb.14). Es werden TG-Regeln fiir Temporal-
Patterns, Sequences und Events erzeugt. Da in dieser Arbeit die Verstandlichkeit
einer solchen Regel im Vordergrund steht, z.B. fiir die Interpretation der Regeln
in einem Expertengesprich, so wird im folgenden anstatt — das Sprachkonstrukt
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‘falls’ verwendet. Zur Beschreibung von zeitlichen Abhéngigkeiten in TG-Regeln
werden spezielle Sprachkonstrukte eingefiihrt. Es handelt sich dabei um die
Sprachkonstrukte ‘gefolgt von’, ‘gefolgt nach [‘Dauer’] von’, ‘ist ungefihr
gleichzeitig mit’ und ‘oder’. Diese Sprachkonstrukte sind Terminale der TG.
Weitere Terminale sind die Namen der Successions. Die Namen der Events, die
aus den Namen der Successions hergeleitet werden, werden als Namen fiir die
Funktoren der Terme fiir die Events verwendet. Die durch die TWK bestimmte
Dauer der TemporalPatterns, Events, usw. sind Variablen in Termen, die unifiziert
und deren Wertebereiche durch Bedingungen iiberpriift werden koénnen. Da im
Rahmen dieser Arbeit die Verstindlichkeit und Lesbarkeit der TG-Regeln fiir ei-
nen Menschen im Vordergrund steht, wird eine eigene Notation fiir TG-Regeln
eingefiihrt. Dabei werden anstatt Variablen fiir die Dauer von TemporalPatterns,
Events, usw. und deren Uberpriifung durch Bedingungen Wertebereiche fiir die
Dauer in eckigen Klammer angegeben. Zum Beispiel wird der Term hypopnoe
(Dauer von hypopnoe) mit der Bedingung {Dauer von hypopnoe = 30 sec,
Dauer von_hypopnoe =< 45 sec} durch den Term Hypopnoe [30 sec, 45 sec] er-
setzt, da sich dadurch die Lesbarkeit und Verstindlichkeit der TG-Regeln verbes-
sert. Eine Uberfiihrung in die urspriingliche Notation ist dann einfach.

Methode zur

temporal enWissenskonversion
(TWK)

(Schritte der TWK TG ) g
8 IJIQm;&LalP_am; %
g Sequences 2
= Q .3

TG - Regel :
ZEw [Events < i
RS ____|Successions < Z Z
BN _[PrimitivePatterns > . g 2
sig* - Regeln g .2
\__[Merkmale | 3 Y, =

Abb.14: Methode zur temporalen Wissenskonversion
(TWK) im Uberblick
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Generierung von TG-Regeln fiir TemporalPatterns

Die TWK liefert fur jedes TemporalPattern:

» einen Namen und die minimale und die maximale Dauer des Temporal-
Patterns sowie

* Namen fiir die Sequences des TemporalPatterns und die minimale und
maximale Dauer der Sequences

Schritte bei der Erzeugung der TG-Regel:

1. Schritt: Erzeuge die linke Seite der TG-Regel, indem ein Term mit dem
Namen des TemporalPatterns und der minimalen und der maxi-
malen Dauer des TemporalPatterns generiert wird.

2. Schritt: Erzeuge die rechte Seite der TG-Regel, indem fiir alle
Sequences Terme mit den Namen der Sequences und der mini-
malen und der maximalen Dauer der Sequences generiert wer-
den. Durch das Sprachkonstrukt ‘oder’ werden Alternativen
zwischen Sequences beschrieben.

Beispiel:
Ein TemporalPattern ist eine
obstruktive Hypopnoe [18 sec, 37 sec |
falls

obstruktive Hypopnoe TypA [36 sec, 37 sec]
oder
obstruktive Hypopnoe TypB [18 sec, 35 sec]

In dem Beispiel steht auf der linken Seite der Regel ein Term bestehend aus einem
Namen des TemporalPatterns obstruktive Hypopnoe und der minimalen und der
maximalen Dauer des TemporalPatterns von [18 sec, 37 sec ]. Auf der rechten Sei-
te stehen Alternativen von Termen fiir die Sequences, die durch das Sprachkon-
strukt ‘oder’ beschrieben werden. Die Terme fiir die Sequences bestehen aus den
Namen der Sequences und der minimalen und der maximalen Dauer der Se-
quences. Z.B. bedeutet der Term obstruktive Hypopnoe TypA [36 sec, 37 sec ], dal
die Sequence mit dem Namen obstruktive Hypopnoe TypA eine minimale und eine
maximale Dauer von [36 sec, 37 sec | besitzt.
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Generierung von TG-Regeln fiir Sequences

Die TWK liefert fur jede Sequence:

« die Folge der Events in der Sequence

» Angaben iiber das eventuelle Auftreten von EventTacets zwischen den

Events

* einen fiir die Anwendung u.U. bedeutsamen Namen fiir die Events

* die minimale und maximale Dauer von Events und EventTacets in der

Sequence

1. Schritt:

2. Schritt:

Beispiel:

Erzeuge die linke Seite der TG-Regel, indem ein Term mit dem
Namen der Sequence und der minimalen und der maximalen
Dauer der Sequence generiert wird.

Erzeuge die rechte Seite der TG-Regel, indem fiir alle Events
der Sequence Terme mit den Namen der Events und der mini-
malen und der maximalen Dauer der Events generiert werden.
Direkt aufeinanderfolgende Events werden durch das Sprach-
konstrukt ‘gefolgt vonm’ beschrieben. Aufeinanderfolgende
Events, zwischen denen ein EventTacet auftritt, werden durch
das Sprachkonstrukt ‘gefolgt nach [‘Dauer des EventTacets’]
von’ beschrieben.

Eine Sequence ist eine

obstruktive Hypopnoe TypA [36 sec, 37 sec]

falls

Event6: kein bis reduziertes Atemvolumen und
gegenldufige Thorax und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche [20 sec, 25 sec]

gefolgt nach [0 sec, 4 sec | von

Event5: grofles Atemvolumen mit starken Thorax-
und Abdomenbewegungen [11 sec, 15 sec]
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In dem Beispiel steht auf der linken Seite der Regel ein Term bestehend aus dem
Namen der Sequence obstruktive Hypopnoe TypA und der minimalen und der ma-
ximalen Dauer der Sequence von [36 sec, 37 sec]. Auf der rechten Seite der Regel
stehen Terme fiir aufeinanderfolgende Events, die durch das Sprachkonstrukt ‘ge-
folgt nach [‘Dauer des EventTacets’] nach’ beschrieben werden. Die Events fol-
gen nach einem EventTacet mit einer minimalen und einer maximalen Dauer von
[0 sec, 4 sec ] aufeinander. Events sind Terme bestehend aus dem Namen des
Events und der minimalen und der maximalen Dauer des Events. Z.B. bedeutet
der Term Event5: grofies Atemvolumen mit starken Thorax- und Abdomenbewe-
gungen [11 sec, 15 sec], dal das Event mit dem Namen Event5: grofies Atemvo-
lumen mit starken Thorax- und Abdomenbewegungen eine minimale und eine
maximale Dauer von [11 sec, 15 sec] besitzt. Auf dieser Ebene soll zusitzlich
durch eine Bedingung die Gesamtdauer der Sequence tliberpriift werden.

Generierung von TG-Regeln fiir Events

Die TWK liefert fiir jedes Event:

» die Successions, die ungefihr gleichzeitig auftreten,
+ einen fiir die Anwendung bedeutsamen Name des Events und

* filir die Anwendung bedeutsame Namen der Successions.

1. Schritt: Erzeuge die linke Seite der TG-Regel, indem ein Term mit dem
Namen des Events generiert wird.

2. Schritt: Erzeuge die rechte Seite der TG-Regel, indem ungeféahr gleich-
zeitig auftretende Alternativen von Successions durch das
Sprachkonstrukt ‘ungefidhr gleichzeitig’ beschrieben werden.
Alternativen von Successions werden durch das Sprachkon-
strukt ‘oder’ beschrieben.
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Beispiel:
Ein Event ist ein
eventy: grofies Atemvolumen mit starken Thorax- und Abdomenbewegungen
falls
( grofes Atemvolumen mit Schnarchgeriuschen

oder
reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen)

ist ungefihr gleichzeitig mit

starken Thorax- und Abdomenbewegungen

In dem Beispiel steht auf der linken Seite der Regel fiir das Event ein Term mit
dem Namen des Events Event5: grofses Atemvolumen mit starken Thorax- und Ab-
domenbewegungen. Auf der rechten Seite werden Alternativen von Successions,
die ungefdhr gleichzeitig auftreten, durch das Sprachkonstrukt ‘ist ungefihr
gleichzeitig mit’ beschrieben. Dabei tritt eine Alternative der Successions grofies
Atemvolumen mit Schnarchgerduschen und reduziertes Atemvolumen mit
Schnarchgerduschen ungefiahr gleichzeitig mit starken Thorax- und Abdomenbe-
wegungen auf.

Die Vorteile einer symbolischen Wissensrepriasentation fiir komplexe Muster in
multivariaten Zeitreihen durch TG-Regeln sind vielféltig. Zunédchst einmal sind
TG-Regeln eine Grundlage fiir ein Gespridch mit einem Experten fiir die Anwen-
dung. Indem fiir PrimitivePatterns u.U. bedeutungsvolle Namen aus den sig*- Re-
geln hergeleitet werden, und diese anschlieBend zur Namensgebung von
Successions und Events eingesetzt werden, wird durch die TG-Regeln eine inhalt-
liche Beschreibung von temporalen Mustern in einer sprachlichen Form erreicht.
Durch eine Expertenbefragung konnen somit die durch die TWK erzielten Zwi-
schenergebnisse auf einer symbolischen Ebene interpretiert und tiberpriift werden
(s. Kapitel 5.3.3).

Die Beschreibung von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen auf einer
symbolischen Ebene durch TG-Regeln bietet aulerdem die Moglichkeit, auf die-
ser Ebene Anderungen bzw. Anpassungen der TG-Regeln vornehmen zu kénnen.
Zum Beispiel konnen die durch die TWK erzeugten Namen in TG-Regeln durch
andere Namen aus der Anwendung ersetzt werden. Weiterhin sind Anpassungen
von TG-Regeln an ein groBeres oder neues Patientenkollektiv z.B. durch Verén-
derung der Intervalle fiir die Dauer oder z.B. durch Einfiigen eines bisher nicht be-
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ricksichtigten Events in einer Sequence moglich. Auf dieser Ebene kann eine TG
fiir neue, bisher nicht aufgetretene komplexe Muster durch Hinzufligen weiterer
TG-Regeln erweitert werden.

Ist eine Anderung bzw. Anpassung von TG-Regeln auf dieser symbolischen Ebe-
ne nicht moglich, so kann u.U. anhand von TG-Regeln festgestellt werden, auf
welcher Ebene der TWK eine Optimierung der Zwischenergebnisse moglich ist.
Hierzu wird die Ebene identifiziert, bei der Inkonsistenzen zwischen TG-Regeln
und dem Expertenwissen aufgetreten sind. Es kann sich dabei z.B. um die Merk-
malsextraktion, um die Klassifikation der PrimitivePatterns, usw. handeln (s.
Abb.13, S. 49). Werden auf einer Ebene Anderungen vorgenommen, so miissen
die verbleibenden Schritte der TWK bis zu den TemporalPatterns wiederholt wer-
den. Aus den neuen Zwischenergebnissen der TWK wird nachtréiglich eine TG er-
zeugt werden, so daB ein Vergleich zwischen beiden Grammatiken auf einer
symbolischen Ebene mdglich ist.
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Kapitel 4

Selbstorganisierende Merkmalskar-
ten zur temporalen Wissenskonver-
sion

In diesem Kapitel wird der Einsatz von selbstorganisierenden Merkmalskarten
(SOM) zur temporalen Wissenskonversion aufgezeigt. SOM eignen sich zur tem-
poralen Wissenskonversion, da sie im Zusammenhang mit der U-Matrix-Methode
zur Strukturanalyse eingesetzt werden konnen. Um die Zwischenergebnisse auf
den verschiedenen Ebenen der TWK zu erzeugen, sind hierarchische SOM erfor-
derlich. Zur Erkennung von Strukturen in Zeitreihen werden U-Matrizen auf den
verschiedenen Ebenen einer hierarchischen SOM eingesetzt. Zeitliche Verldufe
konnen durch Wege auf U-Matrizen, die sich auf verschiedenen Ebenen befinden,
beobachtet und interpretiert werden.

In Kapitel 4.1 werden verschiedene Ansétze zur Automatisierung der Vorverar-
beitung durch SOM vorgestellt. Der Einsatz von U-Matrizen zur Erkennung von
PrimitivePatterns und Events wird in Kapitel 4.2 dargestellt. Zur Erkennung von
Events sind hierarchische SOM erforderlich. Der Einsatz von hierarchischen
SOM erfordert eine geeignete Kodierung der Bestmatches auf den U-Matrizen der
ersten Ebene, so daf} diese als Eingabevektoren fiir die SOM auf der zweiten Ebe-
ne eingesetzt werden konnen. In Kapitel 4.3 werden Moglichkeiten zur Darstel-
lung von zeitlichen Verldufen auf SOM vorgestellt. Auflerdem wird hier
dargestellt, wie Successions, Events und TemporalPatterns durch Wege auf U-
Matrizen beobachtet und interpretiert werden konnen.
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4.1 Vorverarbeitung mit Selbstorganisie-
renden Merkmalskarten

Der Einsatz von SOM zur Strukturanalyse erfordert in der Regel eine geeignete
Vorverarbeitung der Daten. Dabei werden die Werte (Skalen) der verschiedenen
Komponenten der Eingabevektoren vergleichbar gemacht [Ultsch 91]. Es werden
hierbei vier Teilziele angestrebt:

1. Durch eine Angleichung der Verteilungen auf eine geeignete Normie-
rung mit dhnlichen Skalen wie z.B. die Normalverteilung werden die
verschiedenen Komponenten eines Eingabevektors vergleichbar
gemacht.

2. Die Eliminierung von Ausreiflern ist erforderlich, da ansonsten sich die
Merkmalskarte nach den Ausreillern “ausrichtet” und dadurch Strukturen
in den Daten durch die U-Matrix-Methoden nur unzureichend erkannt
werden konnen.

3. Eine Normierung aller Komponenten auf einen vergleichbaren Wertebe-
reich wird z.B. durch eine Z-Transformation durchgefiihrt, falls sich die
Wertebereiche der Komponenten unterscheiden. Ansonsten dominieren
Komponenten mit relativ hohen Werten beim Lernen.

4. Korrelierte Komponenten normierter Eingabevektoren werden elimi-
niert, damit bei einer Strukturanalyse durch SOM die korrelierten Kom-
ponenten nicht doppelt gewichtet werden.

Im folgenden werden zwei Ansétze zur Automatisierung der o.g. Vorverarbeitung
durch SOM vorgestellt.

Ausreifler konnen durch eine geeignete Visualisierung von SOM durch U-Matri-
zen leicht identifiziert werden. Es bilden sich beim Lernen sog. “Tdpfe* um die
Bestmatches auf U-Matrizen aus, d.h. einzelne Bestmatches werden durch hohe
“Mauern‘ auf einer U-Matrix umgeben. Diese konnen in einem ausgelernten Netz
identifiziert und ggf. aus dem Datensatz entfernt werden.

In Ultsch/Halmanns (1991) wird vorgeschlagen, SOM zur Transformation von
Komponenten in eine Normalverteilung oder symmetrische Verteilung einzuset-
zen. Die Bestimmung einer geeigneten Transformation erfolgt in der Regel durch
einen “try and error ProzeB3, der hier durch den Einsatz von SOM automatisiert
wird. Um vorliegende Verteilungen beurteilen zu konnen, miissen empirische
GroBlen, wie Quantile, Perzentile, Schiefe usw. bestimmt werden. Es handelt sich
dabei um Transformationen zur Uberfiihrung einer Komponente in eine Normal-
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verteilung von der Form x” . Dabei wird p als der sog. “ladder of power* bezeich-
net, der die FEigenschaften der Transformationen kennzeichnet. Ein
Schnellverfahren zur Suche der Transformation benutzt einen p-Quantilkoeffizi-
enten der Schiefe der Verteilung und liefert mit Werten gegen Null den optimalen
Exponenten. Zur Vorhersage des p-Quantilkoeffizientes wird der Kohonen-Algo-
rithmus modifiziert, indem die zur vorhersagende Komponente mit angelernt
wird. Diese wird jedoch nicht zur Bestimmung des Bestmatches verwendet. Eine
Vorhersage des p-Quantilkoeffizienten eines neuen Eingabevektors ist nun mog-
lich. Dabei wird der Bestmatch anhand der anderen statistischen Grof3en bestimmt
und die zu vorhersagende Komponente mit dem p-Quantilkoeffizienten aus der
Merkmalskarte ergénzt.

Der Einsatz von KNN zur Analyse von Signalen erfordert hidufig eine spezielle
Vorverarbeitung der Daten, die fiir die Giite des Gesamtsystems von besonderer
Bedeutung ist [Niemann 90, Bishop 95, Kohonen 95]. Ublicherweise wird eine
Merkmalsextraktion durchgefiihrt, bei der die Eigenschaften der Daten sowie die
durch die Anwendung an die Merkmalsextraktion gestellten Anforderungen be-
ricksichtigt werden. [Kohonen 95, Kaski 97]. Bei der Merkmalsextraktion wird
die Uberfiihrung der Daten in eine fiir das Problem geeignete Repriisentation an-
gestrebt. Dabei werden Merkmale extrahiert, die invariant gegeniiber elementaren
Transformationen der Daten sein sollten. In Kohonen (1995) wird hierzu ein er-
weitertes Modell der SOM vorgeschlagen, die sog. ASSOM (Adaptive-Subspace
SOM). Ist jedoch Wissen aus der Anwendung tiber die Daten vorhanden, so sollte
es in den Prozel3 der Merkmalsextraktion eingebunden werden [Kaski 97, Koho-
nen 95]. In Cheng et al. (1994) wird daher eine interaktive Merkmalsextraktion
zusammen mit einem Experten fiir die Anwendung vorgeschlagen.

Die Automatisierung der Vorverarbeitung ist fiir komplexe Probleme sehr
schwierig und wird deshalb als ein selbstdndiger Forschungsgegenstand angese-
hen, der im Rahmen dieser Arbeit nicht behandelt werden kann.
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4.2 U-Matrizen zur Erkennung von Primi-
tivePatterns und Events

Ein interessantes Einsatzgebiet von SOM ist die Untersuchung struktureller Ei-
genschaften mehrdimensionaler Daten [Ultsch 92, Kohonen 95, Kaski 97]. Durch
eine geeignete Visualisierung der Gewichte durch eine der U-Matrix-Methoden
konnen Strukturen in mehrdimensionalen Daten erkannt werden [Ultsch 92].

Der Einsatz von U-Matrizen im Rahmen der temporalen Wissenskonversion er-
folgt nur dann, wenn Strukturen in mehrdimensionalen Daten gesucht werden,
was bei der Erkennung von PrimitivePatterns der Fall ist, und wobei eine multi-
variate Merkmalsfolge vorausgesetzt wird. Aus einer multivariaten Merkmalsfol-
ge werden mehrere Selektionen von Merkmalen bestimmt. Fiir die verschiedenen
Selektionen von Merkmalen werden SOM angelernt. Durch eine der U-Matrix-
Methoden werden U-Matrizen generiert, die zur Strukturanalyse eingesetzt wer-
den.

Bei einer Strukturanalyse werden in der Regel die zeitlichen Abhédngigkeiten zwi-
schen den Merkmalen einer Selektion nicht beriicksichtigt. Dabei wird jedes
Merkmal unabhéngig vom zeitlichen Kontext in einer beliebigen Reihenfolge als
Eingabevektor zum Anlernen der SOM verwendet. Nach dem Lernen werden an-
hand einer U-Matrix Klassen bestimmt. Diese Bereiche auf den U-Matrizen ent-
sprechen PrimitivePattern-Klassen. Alle anderen Bereiche auf der U-Matrix
werden der Klasse Tacet zugeordnet. Dies bedeutet, daf3 jede Selektion von Merk-
malen einer PrimitivePattern-Klasse oder der Klasse Tacet zugeordnet wird. Eine
PrimitivePattern-Folge besteht aus einer zeitliche Abfolge von PrimitivePatterns
und Tacets. Werden Strukturanalysen auf verschiedenen Selektionen von Merk-
malsfolgen durchgefiihrt, so entsteht eine multivariate PrimitivePattern-Folge.
Jede der PrimitivePattern-Folgen aus einer multivariaten PrimitivePattern-Folge
wird auf jeweils einer U-Matrix dargestellt (s. Abb.15).

U-Matrizen kénnen auflerdem zur Erkennung von Events eingesetzt werden. Ziel
ist es hier, ungefihr gleichzeitige Successions zu erkennen. Ungeféhr gleichzeiti-
ge Successions sind so definiert, da3 sie hauptsidchlich gleichzeitig auftreten (s.
Definition 3.1.6). Es diirfen dabei nur sehr kleine Abweichungen auftreten. Events
konnen daher durch das gleichzeitige Auftreten von Successions in einer multiva-
riaten PrimitivePattern-Folge erkannt werden. Das bedeutet, dal3 Strukturen in
gleichzeitig auftretenden PrimitivePatterns gesucht werden.
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Die Erkennung von Events ist erst durch den Einsatz von hierarchischen SOM
moglich. Werden hierarchische SOM zur temporalen Wissenskonversion einge-
setzt, so existieren mehrere SOM auf der ersten Ebene und eine SOM auf der
zweiten Ebene einer hierarchischen SOM. Auf der ersten Ebene werden U-Matri-
zen zur Bestimmung von PrimitivePatterns eingesetzt. Events werden durch eine
U-Matrix auf der zweiten Schicht erkannt (s. Abb.15).
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Abb.15: Hierarchische SOM mit U-Matrizen
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Bisherige Ansétze ‘“hierarchischer SOM liegen im Bereich der Sprachverarbei-

tung [Kemke/Wichert 93] und der Bildverarbeitung [Koh et al. 95]. Beiden An-
sdtzen liegt zugrunde, dal} das Problem in Teilprobleme zerlegt werden muf, so
daB fiir jedes der Teilprobleme getrennt SOM angelernt werden. Das wesentliche
Problem bei dem Einsatz von hierarchischen SOM liegt darin, eine geeignete Ko-
dierung der ausgelernten Netzstrukturen der verschiedenen SOM der unteren Ebe-
ne als Eingabe fiir die SOM der oberen Ebene zu finden. Im Rahmen dieser Arbeit
wird eine Kodierung fiir die Eingabevektoren der SOM der oberen Schicht vorge-
schlagen, die die durch eine U-Matrix entdeckten Strukturen beriicksichtigt. Da-
bei wird fiir alle Bestmatches auf einer Merkmalskarte, die in eine Klasse
(PrimitivePattern-Klasse) fallen, der Klassenmittelpunkt berechnet. Die Position
eines Bestmatches auf der Merkmalskarte wird dann durch den Abstand des Best-
matches auf der Merkmalskarte zu seinem Klassenmittelpunkt gewichtet. Best-
matches, die vom Klassenmittelpunkt weiter entfernt liegen, werden dadurch
ndher an den Klassenmittelpunkt herangezogen, als Bestmatches, die niher zum
Klassenmittelpunkt liegen (s. Abb.16). Dadurch befinden sich alle Bestmatches
auf der Merkmalskarte um ihren Klassenmittelpunkt. Die transformierten Koordi-
naten der Bestmatches auf den verschiedenen Merkmalskarten der ersten Ebene
sind Eingabe fiir die SOM der zweiten Ebene. Bei einer solchen Kodierung wird
sowohl die Klassifikation durch die U-Matrix als auch die Position der Bestmat-
ches auf der Merkmalskarte beriicksichtigt.
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Abb.16: Kodierung der Eingabevektoren
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Auf dieser Abstraktionsebene wird zwischen unterschiedlich hdufig auftretenden
Events differenziert. Diese Unterscheidung ist fiir die Erkennung von Events not-
wendig (s. Kapitel 3.3.4). Sollen unterschiedlich hidufige Events durch eine U-Ma-
trix identifiziert werden, so kann anhand der Ausdehnung eines “Tals* auf einer
U-Matrix zwischen unterschiedlich hdufig auftretenden Events unterschieden
werden. Grof3e “Téler auf einer U-Matrix enthalten hdufiger auftretende Events,
kleine “Taler* dagegen weniger hiufig auftretende Events. In einem néchsten
Schritt sollen weniger héufig auftretende Events den sehr hdufig auftretenden
Events zugeordnet werden. Hinweise hierfiir liefern z.B. Nachbarschaften von
Events auf einer U-Matrix. Zusétzlich konnen hierzu die fiir die Events erzeugten
TG-Regeln verwendet werden.

4.3 Wege auf U-Matrizen zur Visualisie-
rung von Successions und Temporal-
Patterns

Zur Beobachtung und Interpretation von Prozessen, die aus einer zeitlichen Ab-
folge von ProzeBzustinden bestehen, werden hiufig Wege auf SOM betrachtet
[Ultsch 93]. Dabei entstehen Wege durch eine graphische Darstellung von zeitlich
aufeinanderfolgenden Bestmatches auf einer SOM, indem die Bestmatches durch
Kanten miteinander verbunden werden.

Die am haufigsten verwendete Darstellung von Wegen auf SOM ist diejenige, bei
der die Wege direkt auf einer SOM ohne eine Visualisierung der angelernten
Netzstrukturen betrachtet werden. Dieser Ansatz wird insbesondere in der Sprach-
verarbeitung und -erkennung eingesetzt [Kohonen 88, Kohonen 89, Behme et al.
93, Utela et al. 92, Leinonen et al. 93, Leinonen et al. 92, Hiltunen et.al. 93, Mu-
junen et al. 93, Kita/Nishihawa 93, Tuya et al. 93]. Dabei werden Worter als Wege
auf einer Merkmalskarte interpretiert, wobei jeder Bestmatch einem Teil eines
Wortes z.B. einem Phonem entspricht. Fiir diese Art von Problemen reicht eine
solche Darstellung von Wegen aus, da eine Vorklassifikation bereits existiert. Ist
eine Klassifikation vorgegeben, so konnen auf einer Merkmalskarte die Klassen-
grenzen “per Hand “eingezeichnet™ werden [Ritter/Kohonen 89]. Weiterhin wird
dieser Ansatz im medizinischen Bereich eingesetzt. Harris (1993) schléigt vor,
SOM zur Uberwachung von medizinischen Geriten einzusetzen. Fehlzustinde
der Gerite sollen dabei vorhergesagt werden. Auch hier liegen Klassifikationen
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durch die in der Vergangenheit aufgetretenen Fehlzustinde von Prozessen vor.
Ein weiteres Anwendungsgebiet in der Medizin ist die Visualisierung von EEG
Signalen in Form von Wegen auf SOM [Joutsiniemi et al. 95, Kaski/Joutsiniemi
93]. In Principe/Wang (1995) wird vorgeschlagen, SOM zur Modellierung nicht-
linearer Zeitreihen einzusetzen, wobei jedes Gewicht auf der Karte einer linearen
lokalen Approximation an die Zeitreihe entspricht. Die Zeitreihe wird dann als
Weg auf einer Merkmalskarte dargestellt. Letzendlich werden Wege direkt auf ei-
ner SOM auch im Bereich der Robotersteuerung verwendet, die zur Planung und
Steuerung der Bewegungsabldaufe von Robotern eingesetzt werden[Krose/Eecen
94, Privitera/Morasso 93]. Auch hier ist der Soll-Zustand des Prozesses bekannt.
Die Interpretation von Wegen auf SOM ist jedoch mit Schwierigkeiten verbun-
den, falls keine Information iiber die Klassenzugehorigkeit vorhanden ist. Daher
werden zur Interpretation von Wegen auf SOM z.B. Heuristiken verwendet [Ko-
honen 88]. Andere Moglichkeiten zur Analyse von Wegen sind geeignete Visua-
lisierungen der angelernten Netzstrukturen.

Komponentenkarten stellen eine Mdglichkeit zur Visualisierung von SOM dar.
Hierbei wird die Auspriagung einer Komponente auf der Merkmalskarte graphisch
aufbereitet. Komponentenkarten werden beispielweise zur ProzefBiiberwachung
eingesetzt [Tryba/Goser 91, Kasslin et al. 92, Kohonen 95]. Das Monitoring von
Zustandsdnderungen eines Prozesses erfolgt dann durch Betrachtung von Wegen
auf verschiedenen Komponentenkarten. Jede Komponente wird dabei getrennt
betrachtet, wodurch der Einfluf} jeder einzelnen Komponente auf den Prozef3zu-
stand festgestellt werden kann. Schwierigkeiten bei der Interpretation von Kom-
ponentenkarten treten auf, falls die Anzahl der Komponenten grof3 ist. Bei einer
groBen Anzahl von Komponentenkarten geht schnell die Ubersicht verloren. Dies
erschwert die Interpretation von ProzeBzustinden bzw. ProzeBzustandsidnderun-
gen.

Im Gegensatz dazu besitzen U-Matrizen den Vorteil, da3 alle Komponenten auf
einer SOM gleichzeitig betrachtet werden und dadurch eine iibersichtliche Dar-
stellung des ProzeBverlaufes vorliegt. Durch eine U-Matrix kann auflerdem eine
Klassifikation der ProzeBzustinde durchgefiihrt werden. In Ultsch (1993) wird
vorgeschlagen, U-Matrizen zur Uberwachung und Steuerung von chemischen
Prozessen einzusetzen. Es wurden dabei Prozef3verlaufe identifiziert, die in einen
fiir den Prozef3 kritischen Zustand gelangen.
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Mit Hilfe einer U-Matrix konnen Klassen in hochdimensionalen entdeckt werden.
Anhand einer U-Matrix ist jedoch Bedeutung der einzelnen Komponenten fiir eine
Klasse nicht erkennbar. Dieser Nachteil kann durch die Gewinnung einer regel-
haften Beschreibung der Klassen durch den Regelgenerierungsalgorithmus sig*
[Ultsch 91] behoben werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird vorgeschlagen, multivariate Zeitreihen auf ver-
schiedenen Abstraktionsebenen durch Wege auf U-Matrizen zu beobachten und
zu erkennen (s. Abb.15, S. 77). Die U-Matrizen auf der ersten Ebenen einer hier-
archischen SOM werden zur Bestimmung der PrimitivePatterns eingesetzt. Da
Successions als unmittelbar aufeinanderfolgende PrimitivePatterns definiert sind,
konnen Successions durch Wege auf einer U-Matrix erkannt werden (siehe
Abb.17). Verlduft der Weg innerhalb eines “Tals®“, das einer PrimitivePattern-
Klasse mit Namen ‘j” zugeordnet wurde, so wird dieser Weg als eine Succession
mit Namen °j’ identifiziert. Die Dauer einer Succession wird durch das Verbleiben
des Weges in einem “Tal* bestimmt. Der Ubergang von einer Succession zu nich-
sten erfolgt durch einen Ubergang in ein nichstes “Tal* iiber eine “Mauer®, das
einer anderen PrimitivePattern-Klasse zugeordnet wurde. Der Ubergang kann di-
rekt erfolgen oder iiber Bereiche auf einer U-Matrix, die nicht als eine Primitive-
Pattern-Klasse identifiziert worden sind, sondern der Klasse Tacet zugeordnet
wurden.

Abb.17: Weg auf einer U-Matrix mit mehreren Successions
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Auf der zweiten Ebene einer hierarchischen SOM wird eine U-Matrix zur Erken-
nung von Events erzeugt. Ein “Tal* auf dieser U-Matrix entspricht hier denselben
gleichzeitig auftretenden PrimitivePatterns. Durch Interpretation von Wegen auf
einer U-Matrix der zweiten Ebene konnen sowohl Events als auch Sequences
bzw. TemporalPatterns erkannt werden. Dabei wird ein Event dadurch identifi-
ziert, daf} ein Weg innerhalb eines bestimmten “Tals* verlduft. Die Dauer des
Events kann durch das Verbleiben eines Weges in einem “Tal* festgestellt wer-
den. Die Erkennung von Sequences bzw. TemporalPatterns durch Wege auf einer
U-Matrix ist im Vergleich zur Erkennung von Successions schwieriger, da hier
wiederholt auftretende Wege gesucht werden, die verschiedene Klassen bzw.
Events durchlaufen.

Die Interpretation von Wegen und somit die Gewinnung von Sequences bzw.
TemporalPatterns ist durch eine Visualisierung von Ubergangshiufigkeiten auf
einer U-Matrix moglich (s. Abb.18). Hier entspricht die Groe der Punkte der
Hiufigkeit des Auftretens von Events. Die Hiufigkeit der Uberginge zwischen
Events wird anhand einer farblichen Kodierung der Kanten zwischen den Punkten
visualisiert. Rote Kanten entsprechen dabei sehr hiufigen Ubergingen. Der Uber-
gang zur Farbe Blau bedeutet, daB immer weniger Ubergange zwischen Events
stattfinden. Werden Sequences bzw. TemporalPatterns durch Startevents und
Endevents identifiziert, so kann ein linger andauerndes Verbleiben eines Weges
in Bereichen auf einer U-Matrix, die keinem Event zugeordnet worden sind, als
ein mogliches Startevent bzw. Endevent interpretiert werden.

I geometiy vIesrer; 1|

Abb.18: U-Matrix mit Ubergangshiufigkeiten
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Kapitel 5

Temporale Wissenskonversion fir
schlafbezogene Atmungsstorungen

In diesem Kapitel wird die TWK auf schlafbezogene Atmungsstorungen (SBAS)
angewendet, und es werden die dabei erzielten Ergebnisse vorgestellt. Aufgabe ist
es gewesen, die TWK auf ein komplexes und schwieriges Problem anzuwenden,
um die durch die TWK vorgeschlagene Vorgehensweise an einem real existieren-
den Beispiel zu untersuchen und zu validieren. Als Anwendungsbeispiel sind
SBAS ausgewihlt worden, da hier verschiedene Muster von SBAS gesucht wer-
den, die wiederholt auftreten und die erst durch eine parallele Auswertung von
Zeitreihen identifiziert werden konnen. Probleme bei der Auswertung von SBAS
sind beispielsweise sehr unterschiedliche, individuelle Muster desselben Typs fiir
verschiedene Patienten, wobei aullerdem die Dauer der Muster stark variieren
kann. Da es sich bei der TWK um eine explorative Methode handelt, durch die in
einem ersten Schritt komplexe Muster der SBAS entdeckt werden, die anschlie-
end in eine symbolische Wissensreprasentation in Form von temporalen Regeln
tiberfiithrt werden, wird eine qualitative Evaluation der Ergebnisse durch eine Ex-
pertenbefragung durchgefiihrt. Hierbei wird die strukturelle und die semantische
Korrektheit der Regeln iiberpriift. Zur Expertenbefragung wird in dieser Arbeit
ein Fragebogen erstellt, durch den die Ergebnisse der TWK angewandt aus SBAS
evaluiert werden.

In Kapitel 5.1 werden verschiedene Typen von SBAS, sowie Kriterien zur Erken-
nung und Beschreibung von SBAS dargestellt. Kapitel 5.2 enthélt die Ergebnisse
der TWK angewandt auf SBAS. In Kapitel 5.3 werden Methoden zur Evaluation
der Ergebnisse der TWK sowie die Ergebnisse der Expertenbefragung dargestellt.
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5.1 Schlafbezogene Atmungsstorungen
(SBAS)

Die in diesem Kapitel dargestellten Beschreibungen schlafbezogener Atmungs-
storungen (SBAS) sind im wesentlichen aus Penzel (1995), Roos et al.(1993),
Penzel et al. (1991) entnommen worden.

Aus der Physiologie ist bekannt, dafl sowohl der Schlaf die autonomen Funktio-
nen des menschlichen Kérpers beeinfluf3t, wie auch umgekehrt die autonome Re-
gulation den physiologischen Schlaf [Penzel 95]. Treten Verdnderungen in den
autonomen Funktionen auf, so kdnnen sie Storungen des Schlafes hervorrufen.
Schlafstérungen besitzen i.a. einen groflen Einflu} auf die Gesundheit des Men-
schen. Fortschritte bei der Erkennung von Schlafstorungen wurden insbesondere
durch Langzeitregistrierung und Auswertung von schlafbezogenen Atmungssto-
rungen (SBAS) erzielt.

SBAS fiihren haufig zu einer Fragmentierung des Schlafes und dadurch zu Tages-
schlifrigkeit, so daf3 eine erhdhte Gefahr des Einschlafens wihrend des Tages und
somit eine zunehmende Sterblichkeit von Autofahrern nachgewiesen werden
konnte [America 94]. Hauptsichlich sind Manner davon betroffen, wobei 1-2%
aller erwachsenen Ménner unter obstruktiver Apnoe leiden, der am héufigsten
auftretende Krankheit unter den SBAS. Eine moglichst friihzeitige Erkennung
von SBAS ist notwendig, um entsprechende Mallnahmen und Therapien durch-
fiihren zu konnen. Hierzu wurde das ambulante Fritherkennungssystem MESAM
entwickelt, durch das Patienten mit SBAS fiir ein Schlaflabor vorselektiert werden
[Penzel et al. 90]. Durch ein MESAM werden Herzfrequenz, Sauerstoffsattigung
und Schnarchgerdusche eines Patienten wihrend einer Nacht aufgezeichnet.
Durch eine Auswertung eines MESAM kann die Anzahl von Schlafstérungen
wihrend einer Nacht erkannt werden.

Durch ein MESAM konnen jedoch keine Aussagen iiber verschiedene Typen von
Mustern von SBAS gemacht werden. Hierzu ist die Aufnahme von atmungsbezo-
genen Signalen erforderlich, die mit Hilfe der kardiorespiratorischen Polysomno-
graphie (PSG) aufgezeichnet werden. Durch eine PSG werden insgesamt
schlafbezogene Signale (EEG, EOG, EMG), atmungsbezogene Signale (Luftfluf,

Thorax- und Abdomenbewegungen, SaO, , Atemgerdusche) und kardiovaskulare

Signale (EKG, Blutdruck) aufgenommen (s. Abb.19). Durch atmungsbezogene
Signale einer PSG ist die Erkennung verschiedener Typen von SBAS (Apnoen
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und Hypopnoen) moglich, wobei die Summe von Apnoeindex und Hypopnoein-
dex als RDI (Respiratory Disturbance Index) bezeichnet wird [Penzel et al. 91].
Ist ein RDI groBer als 20 Phasen/Stunde, so wird das als pathologisch angesehen.
Bei einem RDI groBer als 40 Phasen/Stunde liegen bereits therapiebediirftige
SBAS vor. Schlafapnoen treten wihrend einer Atmungsphase auf, wobei unter ei-
ner einzelnen Schlafapnoe ein Atemstillstand von mindestens 10 Sekunden Dauer
verstanden wird.
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Abb.19: Ein Registrierbeispiel mit allen Kurven einer
kardiorespiratorischen Polysomnographhie (PSG) [in Pen-
zel (1995)]

SBAS werden eingeteilt in SBAS mit Obstruktion der oberen Atemwege und in
SBAS ohne Obstruktion der oberen Atemwege. SBAS mit Obstruktion der oberen
Atemwege sind wiederum unterteilt in obstruktives Schnarchen und obstruktive
Apnoe. SBAS ohne Obstruktion der oberen Atemwege gliedern sich in alveoldre
und sekundére alveoldre Hypoventilation und zentrale Apnoe. Die verschiedenen
Krankheitsbilder (s. Abb.20) werden dabei hauptsichlich in den Signalen Atem-
fluB3, Thorax- und Abdomenbewegungen erkannt, wobei zwischen amplitudenab-
hingigen Storungen mit verdndertem Atemantrieb und phasenabhéngigen
Storungen mit verdnderter Atmungskoordinaton unterschieden wird. Dabei kon-
nen reduzierte amplitudenabhédngige Stérungen (reduziert auf mindestens 50%)
oder keine amplitudenabhédngige Stérungen (reduziert auf mindestens 10-20%)
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auftreten. Bei Thorax- und Abdomenbewegungen konnen Phasenverschiebungen
um 90° (gegenldufige Atmungsbewegungen) oder keine Phasenverschiebungen
(parallele Atmungsbewegungen) eintreten. Zusétzlich tritt hdufig eine Unterbre-
chung bei den Schnarchgerduschen auf. Die verschiedenen Typen manifestieren
sich durch unterschiedliche Muster und konnen bei einem Patienten in Kombina-
tion vorliegen. Erst eine parallele Auswertung dieser Zeitreihen erlaubt eine siche-
re Unterscheidung aller unterschiedlichen Typen von SBAS [Penzel 95].
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Abb.20: Schlafbezogene Atmungsstorungen (SBAS)
unterteilt in amplitudenabhéngige und in phasenabhéngige
Storungen [in Penzel (1995)]

Die Auswertung einer PSG ist sehr aufwendig und schwierig, da Patienten sehr
unterschiedliche individuelle Krankheitsmuster haben konnen [Penzel et al. 91].
Ein zusitzliches Problem bei der Erkennung von SBAS liegt in der stark schwan-
kenden Dauer einzelner Schlafapnoen. Zum Beispiel fiithren sehr lange Schlafap-
noen bis zu 120 Sekunden zu einem niedrigeren RDI als kurze und haufiger
auftretende Schlafapnoen mit einer Dauer von 20 bis 30 Sekunden. Dies bedeutet
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jedoch nicht, dal3 ein niedrigerer RDI ein geringeres Risiko darstellen muf3. Im
Gegenteil, Patienten mit langer andauernden Schlafapnoen besitzen ein hoheres
Sterberisiko. Demzufolge miissen Methoden entwickelt werden, die nicht nur die
Erkennung von unterschiedlichen individuellen Krankheitsmustern ermoglichen,
sondern die auch in der Auswertung unterschiedlich lange Schlafapnoen beriick-
sichtigen.

Die Auswertung von Langzeitregistrierungen von SBAS erfolgt in der Regel
durch eine visuelle Klassifikation der verschiedenen Krankheitsbilder durch me-
dizin-technische Assistenten [Roos et al. 93]. Dabei werden verschiedene Typen
von SBAS, Apnoen und Hypopnoen, erkannt und die Summe von Apnoeindex
und Hypopnoeindex durch den RDI (Respiratory Disturbance Index) registriert.

Bisherige Ansitze zur computergestiitzten Auswertung von SBAS verwenden
hiufig einzelne Signale wie z.B. Herzfrequenz, Blutdruck, EEG, Schnarchgeriu-
sche, wobei Spektralanalysen, Powerspektren, Korrelationen, usw. durchgefiihrt
werden [Penzel 95, Fett 92, Penzel et al. 91, Penzel/Petzold 89]. Dabei werden
z.B. Spektralanalysen der Atemgerdusche und deren zeitliche Struktur zur Identi-
fikation von obstruktivem Schnarchen untersucht. Die schnarchfreien Intervalle
dauern bei regelmafligem Schnarchen nur wenige Sekunden an, wihrend sie bei
einer obstruktiven Apnoe so lange wie die Apnoe andauern [Penzel et al. 90]. In
einer Studie [Roos et al. 93] wurden Korrelationen von 1=0,51 zwischen dem RDI
aus schnarchfreien Intervallen und dem RDI aus der Polysomnographie berech-
net. Fiir Sensitivitit ergaben sich 87% und fiir Spezifitat 33%. Diese Werte zeigen
die prinzipiellen Grenzen fiir die Erkennung von obstruktivem Schnarchen an-
hand von schnarchfreien Intervallen.

Weitere Untersuchungen zur Auswertung von obstruktiven Apnoen wurden
durchgefiihrt, indem verschiedene Malle aus den respiratorischen Signalen der
PSG berechnet wurden [Penzel 91]. Es wurde der Zeitpunkt des Beginns der In-
spiration und des Beginns der Expiration ermittelt, sowie die Atmungsamplitude
gemessen. Die Methode wurde an einem Patientenkollektiv von 8 Patienten vali-
diert. Die obstruktiven Apnoen wurden mit einer Sensitivitdt von 98% und einer
Spezifitit von 93% erkannt. Weiterhin wurde fiir obstruktive Apnoen die Hiufig-
keitsverteilung fiir die Dauer der Schlafapnoen berechnet [Penzel 95]. Dabei wur-
den drei Gruppen von Patienten identifiziert:

1. Patienten, bei denen umso weniger Apnoen vorlagen, je linger die
Apnoen andauerten.

2.  Patienten, die eine typische mittlere Apnoedauer von 30 bis 40 Sekunden
aufwiesen.
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3. Patienten, bei denen eine bimodale Mischform der genannten Vertei-
lungsmuster gefunden wurde.

Eine weitere Auswertung berticksichtigte die Auswirkung von Schlafstadien auf
Schlafapnoen [Penzel 95]. Schlafapnoen im REM-Schlaf unterscheiden sich deut-
lich von Schlafapnoen im NREM-Schlaf. Im Mittel waren Schlafapnoen im REM-
Schlaf langer als in allen anderen Schlafstadien, und die Sauerstoffséttigungsab-
falle groBer. Am auffilligsten ist die UnregelmiBigkeit von Schlafapnoen, wobei
sich sehr lange Schlafapnoen von bis zu zwei Minuten Dauer mit sehr kurzen
Schlafapnoen von ca. 20 Sekunden Dauer abwechseln.

Beschreibungen von SBAS liegen in der Medizin nur vereinzeln vor. Zum Bei-
spiel liefern folgende Kriterien zur visuellen Auswertung eine Beschreibung von
Schlafapnoen:

a) “periodisch auftretende, schnarchfreie Intervalle von mindestens 10
Sekunden Dauer,

b) zyklische Variation der Herzfrequenz,

c) Abfall der Sauerstoffsdttigung um mehr als 4%.

Wenn alle drei Kriterien zeitgleich erfiillt waren und die Sauerstoffsittigung
schneller als 4% je Minute abfiel, wurde eine Apnoe gezidhlt. Wenn nur zwei der
Kriterien erfiillt waren oder die Sattigung langsamer abfiel, wurde eine Hypopnoe
gezahlt.” ([Penzel 95], S. 73).

Beschreibungen von SBAS fiir Signale einer PSG existieren z.B. filir obstruktive
Apnoe. Fiir Schlafapnoen i.a. wird behauptet, da3 “die Atmungsstorungen in den
meisten Féllen mit Schnarchen einhergehen* und “pathologische Sattigungsabfal-
le von mehr als 4% gefunden wurden ([Penzel 95], S. 691). Eine obstruktive Ap-
noe wird dann folgendermaBlen beschrieben ([Penzel 95], S. 70): “Die Phasen sind
gekennzeichnet durch lang anhaltende Schnarchperioden, begleitet von Desatura-
tion und Arousalreaktionen. Die Arousalreaktionen lassen sich durch das Ende
des Schnarchens, den plotzlichen Anstieg der Sauerstoffsittigung, im tiefen
Atemzug in der Polysomnographie und in dem Anstieg der Herzfrequenz bei ei-
nem Abbruch des Schnarchens in der Registrierung des MESAM-Gerétes erken-

[13

nen.

Eine weitere Mdglichkeit zur Beschreibung von SBAS liefert ein Schema, bei
welchen zwischen amplitudenabhéngige Storungen mit verdndertem Atemantrieb
und phasenabhidngige Storungen mit verdnderter Atmungskoordinaton unter-
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schieden werden (s. Abb. 20, S. 86). Diese Beschreibung liefert jedoch keine de-
taillierte Beschreibung des gesamten Verlaufes von Schlafapnoen. Das ist
insbesondere von Bedeutung, wenn Mischformen der verschiedenen Krankheits-
bilder vorkommen, wie z.B. bei der gemischten Apnoe (s. Kapitel 5.3.3).

Auflerdem kénnen Beschreibungen von SBAS durch Befragung eines Experten
der Anwendung gewonnen werden. Ein medizinischer Experte kann dabei in ei-
nem Gespréch eine Beschreibung der verschiedenen Schlafapnoen bei genauer
Betrachtung der Langzeitregistrierungen von SBAS liefern. In einem solchen Ge-
spriach kann auflerdem durch spezielle Interviewtechniken das Wissen des Exper-
ten erfragt werden, so dal3 es in einen geeigneten Formalismus iiberfiihrt werden
kann. Dieser Proze3 wird als Wissensakquisition bezeichnet. Wissensakquisition
ist dennoch ein langwieriger und mithsamer Prozef, bei dem anwendungsbezoge-
nes Wissen eines Experten durch Interviewtechniken in mehreren Schritten syste-
matisch erfal3t wird [Scott et al.91].

5.2 Erkennung und Beschreibung von
SBAS durch die TWK

In diesem Kapitel wird die TWK auf SBAS angewendet. Es wird aufgezeigt, wel-
che Schritte auf den verschiedenen Abstraktionsebenen der TWK durchgefiihrt,
und welche Ergebnisse dadurch erzielt worden sind.

5.2.1 Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

In diesem Kapitel werden die durchgefiihrten Vorverarbeitungsschritte vorge-
stellt. In der Arbeitsgruppe von Prof. J.H. Peter des Schlaflabors des Uni-Klini-
kums in Marburg sind Langzeitregistrierungen einer kardiorespiratorischen
Polysomnographie (PSG) von drei Patienten mit relevanten Mustern von SBAS
ausgewdahlt worden. Kriterien aus der Anwendung legten die jeweilige Auswahl
der Merkmale nahe. Fiir die Merkmalsextraktion werden daher amplitudenabhén-
gige Storungen und phasenabhingige Stérungen mit veranderter Atmungskoordi-
naton fiir Thorax- und Abdomenbewegungen beriicksichtigt (s. Abb.20, S. 86).
Weiterhin wird eine Reskalierung der Schnarchgerdusche vorgenommen sowie
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eine Sauerstoffentsittigung von mehr als 4% fiir die letzten 10 Sekunden erkannt.

Bei diesem Datensatz handelt es sich um eine Langzeitregistrierung atmungsbe-
zogener Signale einer kardiorespiratorischen Polysomnographie (PSG) von meh-
reren Patienten, der von der Arbeitsgruppe von Prof. J.H. Peter des Schlaflabors
des Uni-Klinikums in Marburg zur Verfiigung gestellt worden ist. Insgesamt wer-
den Zeitausschnitte von Registrierungen von drei Patienten mit SBAS betrachtet,
die relevante Muster aufweisen (s. a. Anhang A.1). Die verschiedenen Typen von
Mustern der SBAS sind uns nicht bekannt, da sie explorativ durch die TWK ent-
deckt werden sollen. Zur Gewinnung der TemporalPatterns werden folgende Zeit-
ausschnitte verwendet:

 Patient 1: von 0:10:00 bis 0:16:00 (10 SBAS)
« Patient 1: von 2:15:00 bis 2:21:00

 Patient 2: von 2:15:00 bis 2:21:00 (9 SBAS)
 Patient 3: von 3:56:00 bis 4:04:00 (7 SBAS)

Vor der Merkmalsextraktion werden die in den Zeitreihen auftretenden Fehler eli-
miniert. Beispielsweise enthalten Schnarchgerdusche unterschiedliche Nullpunk-
te. Durch eine Reskalierung erhalten alle Patienten fiir die Schnarchgerdusche
denselben Nullpunkt. AuBlerdem werden Unterbrechungen bei der Aufnahme der
Sauerstoffsittigung festgestellt.

Kriterien aus der Anwendung legen nahe, Merkmale aus den Zeitreihen zu extrah-
hieren, bei denen amplitudenabhingige Storungen berticksichtigt werden. Ampli-
tudenabhéngige Storungen sind dadurch charakterisiert, dal die Amplitude des
Atemflusses und der Thorax- und Abdomenbewegungen um mehr als 50% (redu-
zierte Atmung) bzw. um mehr als 10-20% (keine Atmung) der normalen Ampli-
tude reduziert ist [Penzel 95]. Daher wird fiir die Zeitreihen Atemfluf,
Thoraxbewegungen und Abdomenbewegungen das Volumen berechnet. Das
Atemvolumen wird folgendermaflen bestimmt:

t+d
Atemvol(t) = E |Atemfluss(i + 1) — Atemfluss(i))| und  (5.2.1)
i=t—d
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t+d
Atemvol(i)
Atemvolumen(t) = ;=7 _4 (5.2.2)
|Atemvol(i)|

Dabei ist 2*d+1 die GroBBe des Zeitfensters. In diesem Beispiel ist d = 2 gewahlt
worden, was einem Atemzug entspricht. Dieselbe Transformation wird auf den
Zeitreihen Thorax- und Abdomenbewegungen durchgefiihrt.

Die Verteilungen der berechneten Transformationen auf den Zeitreihen Atemflufs
und Thorax- und Abdomenbewegungen werden anhand von Histogrammen unter-
sucht. Dabei werden multimodale Verteilungen fiir die amplitudenabhédngigen
Storungen festgestellt. Um die multimodalen Verteilungen in der Merkmalsex-
traktion zu berticksichtigen, werden aus den Histogrammen Zugehdrigkeitsfunk-
tionen bestimmt (s. Abb.21, Abb.22 und Abb.23), die durch die linguistischen
Terme kein, reduziert oder grof bzw. stark beschrieben werden. Der Vorteil bei
der Verwendung von Zugehdrigkeitsfunktionen ist die Vermeidung von harten
Aussagen durch Erzeugung von unscharfen Mengen [Zadeh 65]. Durch die lingui-
stischen Terme werden fiir Menschen verstdndlichen Merkmale in einer sprachli-
chen Form gewonnen. Aulerdem wird durch die Zugehorigkeitsfunktionen eine
Normierung der Zeitreihen auf einen Wertebereich von [0,1] erreicht.

T T

T
Kein reduziett qrof

0.5

1 1 | 1
0 200 ) 40 I;I 600 200 1000
input variable “Atemvolumen”

Abb.21: Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Atemvolumen
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Abb.22: Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Thoraxbewe-
gungen
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Abb.23: Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Abdomenbewe-
gungen

Weitere Kriterien aus der Anwendung legen nahe, phasenabhéngige Storungen in
Thorax- und Abdomenbewegungen durch die Merkmalsextraktion zu beriicksich-
tigen (s. Abb.20, S. 86). Hierzu werden Kreuzkorrelationen zwischen den Zeitrei-
hen Thoraxbewegungen und Abdomenbewegungen mit einem Zeitfenster der
GroBe d = 8 berechnet. Fiir die Gewinnung dieses Merkmals werden nur die Kor-
relationswerte der Verzdgerungen (engl. lag) von -1,0,1 beriicksichtigt, die dann
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gemittelt werden. Ein Histogramm iiber die Verteilung der Kreuzkorrelationen (s.
Abb.24) zeigt, dal eine Unterscheidung zwischen gegenldufigen und parallelen
Thorax- und Abdomenbewegungen durch eine solche Transformation mdéglich
ist. AuBerdem wird dadurch eine Normierung auf den Wertebereich von [-1,1] er-
reicht.

Die Identifikation von SBAS beruht darauf, da eine Unterbrechung von
Schnarchgerduschen auftritt [Penzel 95]. Da der Nullpunkt der Zeitreihe fiir die
Atmungsgeriusche variiert, wird ein allgemeiner Nullpunkt festgelegt, so da3 Ab-
weichungen vom Nullpunkt als Schnarchgerdusche interpretiert werden. Starke
Schnarchgeriusche treten auf, falls die Abweichungen vom Nullpunkt ca. 2200
Einheiten betragen. Aullerdem wird fiir alle Patienten eine Reskalierung der
Schnarchgerdusche vorgenommen, so da3 keine Schnarchgerdusche um den Wert
0 liegen und starke Schnarchgerdusche um den Wert 1.

Zur Erkennung verschiedener Kranheitsbilder von SBAS sind die Zeitreihen
Atemflufs, Thorax - und Abdomenbewegungen und Schnarchgerdusche ausrei-
chend (s. Abb. 20, S. 86). Es muB} nur noch iiberpriift werden, ob wihrend einer
Apnoe oder Hypopnoe die Sauerstoffséttigung um mindestens 4% in den letzten
10 sec abfillt [Penzel 95]. Zur Vorverarbeitung der Sauerstoffséttigung werden
drei Werte berechnet: der Wert 0 steht fiir keine Sauerstoffentsattigung, der Wert
0,5 fiir das Auftreten einer Sauerstoffentsattigung wéhrend der letzten 10 Sekun-
den und der Wert 1 fiir das Auftreten von Mef3fehlern. Dieses Merkmal wird nicht
zur Entdeckung von TemporalPatterns verwendet. Es kann hierdurch lediglich
tiberpriift werden, ob iiberhaupt ein Sauerstoffsittigungsabfall wahrend einer
Schlafapnoe stattgefunden hat.

250

0.10 |
0.09 0.10 | |-200

0.08 |
a
0.07 - Liso 8
0.06
0.05 -
g o0.05 ] l-100

0.0a | S
0.03 |
0.02 | [0

0.01 4

-1.0 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1.0

UNCORR CORR

Abb.24: Histogramme fiir Kreuzkorrelationen aus Daten mit
(a) gegenlaufigen (uncorr) und (b) parallelen (corr) Thorax-
und Abdomenbewegungen
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Als letzter Schritt ist eine Vorverarbeitung der extrahierten Merkmale fiir eine
Strukturanalyse der Merkmale erforderlich [Ultsch 91]. Zunichst wird die Vertei-
lung der Merkmale betrachtet. Bei der Gewinnung von Zugehorigkeitsfunktionen
aus den Histogrammen ist die Verteilung der Merkmale hiufig treppenformig. Es
1st also keine Transformationen angewendet worden. Bei einer Analyse von Box-
plots iiber alle Merkmale werden keine Ausreiler festgestellt. Auch geben ver-
schiedene Ausreilertests keine Hinweise auf Ausreiler. Es werden keine
korrelierten Merkmale identifiziert. Da alle Merkmalsfolgen im Wertebereich von
[-1,1] liegen, wird keine Normierung der Daten durchgefiihrt.

Zusammengefallit werden durch die o.g.Vorverarbeitungschritte folgende Merk-
male berechnet: Atemvolumen-grofs € [0,1], Atemvolumen-reduziert € [0,1],
Atemvolumen-kein € [0,1], Thorax-stark € [0,1], Thorax-reduziert € [0,1], Tho-
rax-kein € [0,1], Abdomen-stark € [0,1], Abdomen-reduziert € [0,1], Abdomen-
kein € [0,1], ThoraxAbdomen-Phase € [-1,1], Schnarchintensitdit € [0,1] und
Sauerstoffentsdttigung mit den Werten 0, 0.5, 1.

5.2.2 Gewinnung von PrimitivePatterns durch eine
Strukturanalyse

In diesem Kapitel werden zwei U-Matrizen, bezeichnet als Airflow UMX und Tho-
rax-AbdomenUMX, zur Erkennung von PrimitivePatterns eingesetzt. Durch die
U-Matrix AirflowUMX werden PrimitivePatterns aus Selektionen von Merkmalen
bestimmt, die im wesentlichen den Atemflull betreffen. Durch die U-Matrix Tho-
raxAbdomenUMX werden PrimitivePatterns aus Selektionen von Merkmalen be-
stimmt, die im wesentlichen Thorax- und Abdomenbewegungen betreffen.

Es werden folgende Selektionen von Merkmalen ausgewdhlt:

1. Merkmale, die im wesentlichen den Atemflul} betreffen: Atemvolumen-
grof3, Atemvolumen-reduziert, Atemvolumen-kein, ThoraxAbdomen-
Phase, Schnarchintensitdt.

2. Merkmale, die im wesentlichen Thorax- und Abdomenbewegungen
betreffen: Thorax-stark, Thorax-reduziert, Thorax-kein, Abdomen-stark,
Abdomen-reduziert, Abdomen-kein, ThoraxAbdomen-Phase, Schnarch-
intensitdt.

Beide SOM sind mit folgenden Parametern angelernt worden: 64x64 Matrix, 400
tausend Lernschritte, toroid angelernt. Fiir beide SOM sind durch die Two-Match-
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Methode (s. Kapitel 2.1.2) die beiden U-Matrizen, AirflowUMX (s. Abb.25) und
ThoraxAbdomenUMX (s. Abb.27), berechnet worden. Die mit Hilfe der U-Matrix
durchgefiihrten Klassifikationen sind in Abb.26 und in Abb.28 dargestellt. Insge-
samt werden 6 Klassen durch AirflowUMX und 9 Klassen durch ThoraxAbdo-
menUMX entdeckt. Die Klassen werden durchnummeriert. Jede PrimitivePattern-
Klasse wird durch einen Namen identifiziert, die PrimitivePattern-Klassen der
AirflowUMX mit den Namen A/ bis A6 (s. Abb.26) und die PrimitivePattern-Klas-
sen der ThoraxAbdomenUMX mit den Namen B/ bis B9 (s. Abb.28). Alle anderen
Bereiche auf den U-Matrizen werden der Klasse Tacef zugeordnet. Es werden ih-
nen die Namen A0 bzw. B0 gegeben.

Eine Strukturanalyse beinhaltet nicht nur die Entdeckung von Klassen. Jeder
Klasse wird nach Mdglichkeit zusétzlich ein fiir die Anwendung bedeutsamer
Name gegeben. Im Rahmen dieser Arbeit wird vorgeschlagen, bedeutsame Na-
men fiir PrimitivePatterns aus den durch den Regelgenerierungsalgorithmus sig*
[Ultsch 91] erzeugten Regeln abzuleiten:

1. Fiir jede PrimitivePattern-Klasse wird eine sig*-Regel erzeugt. Jede Pri-
mitivePattern-Klasse wird damit durch ihre signifikanten Merkmale
beschrieben.

2. Fiir jedes Merkmal wird durch die sig*-Regel ein Wertebereich angege-
ben, der fiir die Merkmale unterschiedlich interpretiert wird.
Beispiele:
Atemvolumen-grofs = 0,8 bedeutet, dall Atemvolumen-grof3 sehr wahr-
scheinlich eintritt.
Thorax-kein = 0,1 bedeutet, dall Thorax-kein sehr wahrscheinlich nicht
eintritt.
ThoraxAbdomen-Phase = - 0,4 bedeutet, dall Thorax- und Abdomenbe-
wegungen gegenldufig sind.
Schnarchintensitdt = 0,9 bedeutet, dall starke Schnarchgerdusche auftre-
ten.

3. Durch Anderung des Kummulationswertes zur Erzeugung von sig*-
Regeln konnen weitere Merkmale einbezogen werden, falls die bisheri-
gen Merkmale zur Namensgebung nicht ausreichen.

4. Redundante Merkmale diirfen fiir die Namensgebung unberticksichtigt
bleiben.
Beispiel:
Atemvolumen-grof3 = 0,9 und Atemvolumen-kein = 0.
Eines der beiden Merkmale ist liberfliissig und wird fiir die Gewinnung
des Namens nicht berticksichtigt.
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Fiir die PrimitivePatterns der AirflowUMX werden aus den sig*-Regeln (s. An-
hang A.6) folgende Namen hergeleitet:

Al: reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen (Abk. reAVmsS)
A2: kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche (Abk. keAVoS)

A3: geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche (Abk. geAVoS)
A4: grofies Atemvolumen mit Schnarchgerduschen (Abk. grAVmsS)
AS5: reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche (Abk. reAVoS)

A6: geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche (Abk. geAVoS)

Fiir die PrimitivePatterns der ThoraxAbdomenUMX werden aus den sig*-Regeln
folgende Namen hergeleitet (s. Anhang A.6):

Bl: reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewegungen mit
Schnarchgerduschen (Abk.: reparTABmS)

B2: reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewegungen
(Abk.: reparTAB)

B3: keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
(Abk.: keTABoS)

B4: gegenliufige Thorax- und Abdomenbewegungen (Abk.: gegTAB)

B5: reduziert bis stark gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
(Abkz.: re-stgegTAB)

B6: starke Thorax- und Abdomenbewegungen (Abk.: stTAB)

B7: keine-starken gegenldufigen Thorax- und Abdomenbewegungen
(Abk.: —stgegTAB)

B8: reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbewegung ohne
Schnarchgerdusche (Abk.: reTBkeABoS)

BY9: reduzierte parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewe-
gungen ohne Schnarchgerdusche (Abk.: repargegTABoS)

Im folgenden werden die Abkiirzungen fiir die Namen der PrimitivePatterns z.B.
in Tabellen verwendet, wenn die Bedeutung der Namen der PrimitivePatterns
nicht im Vordergrund steht.
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| AirflowUMX mit 400t Letnschritte, 64x64 Matrix, toroid angelernt
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Abb.25: AirflowUMX, 64x64 Matrix, 400 tausend
Lernschritte, toroid angelernt.
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Abb.26: PrimitivePattern-Klassen der AirflowUMX
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ThoraxAbdomenUMX, 400t Lernschritte, 64x64 Matrix, toroid angelernt
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Abb.27: ThoraxAbdomenUMX, 64x64 Matrix, 400 tausend
Lernschritte, toroid angelernt.
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Abb.28: PrimitivePattern-Klassen der ThoraxAbdomenUMX
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5.2.3 Erkennung von Successions

In diesem Schritt der TWK werden unmittelbar aufeinanderfolgende gleiche Pri-
mitivePatterns auf der AirflowUMX bzw. auf der ThoraxAbdomenUMX zu Suc-
cessions zusammengefalBt. Successions erhalten denselben Namen wie die in den
Successions unmittelbar aufeinanderfolgenden gleichen PrimitivePatterns.

Storungen in den Successions werden nach Identifikation durch Filter eliminiert.
Dabei werden sehr kurze Successions entfernt, und sehr kurze Unterbrechungen
in einer Succession bleiben unberticksichtigt. Anhand von Histogrammen werden
die sehr kurzen Successions identifiziert (s. Anhang A.3). Dabei werden Succes-
sions, die wie in Tabelle 1 und Tabelle 2 angegeben eine kiirzere Dauer haben, in
Tacets liberfiihrt.

Die PrimitivePattern-Klasse B2: reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewe-
gungen der ThoraxAbdomenUMX wird nicht mehr betrachtet, da hier alle Succes-
sions sehr kurz sind. Die PrimitivePatterns dieser Klasse werden in Tacets
tiberfiihrt. AuBBerdem werden die PrimitivePattern-Klassen B4: gegenldufige Tho-
rax- und Abdomenbewegungen, B5: reduzierte bis starke gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen und B7: keine-starken gegenldufigen Thorax- und Ab-
domenbewegungen der ThoraxAbdomenUMX zu B4: gegenldiufige Thorax- und
Abdomenbewegungen zusammengefallt, da es sich hier um sehr dhnliche Primiti-
vePattern-Klassen handelt. Dieses kann zum einen auf die Merkmale fiir die Pri-
mitivePatterns in den sig*-Regeln und zum anderen auf die Nachbarschaften
dieser Klassen auf der ThoraxAbdomenUMX zurlickgefiihrt werden (s. Abb.28).

Succession Dauer
Al: reAVmS =2 sec
A2: keAVoS =4 sec
A3: geAVoS < 1,75 sec
A4: grAVmS =<3 sec
AS5: reAVoS < 2,5 sec
A6: geAVoS =3 sec

Tabelle 1: Dauer von sehr kurzen Successions aus
AirflowUMX
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Succession Dauer
B1: reparTABmS (1) =1 sec
B2: reparTAB (2) -

B3: keTABoS (3) =<2 sec
B4: gegTAB (4) =2 sec
B6: stTAB (6) =4 sec
B8: reTBkeABoS (8) =<2 sec
B9: repargegTABoS (9) <3 sec

Tabelle 2: Dauer von sehr kurzen Successions aus
ThoraxAbdomenUMX

Alle sehr kurzen Unterbrechungen innerhalb von Successions mit < 15 % der Ge-
samtdauer der Succession werden als Storungen aufgefal3t und folgendermallen
beseitigt: Unterbricht Succession ‘B’ Succession ‘A’ kurzfristig, so wird Succes-
sion ‘B’ in ‘A’ {iberfiihrt (s. Abb.29).

vorher: H i
: 'B'
lAv I—E |A|
: I |
nachher: i

Abb.29: Eliminierung von sehr kurzen Unterbrechungen in
Successions
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5.2.4 Erkennung von Events durch ungefiahr gleichzei-
tige Successions

In diesem Schritt sollen ungefahr gleichzeitige Successions erkannt und zu Events
zusammengefalit werden. Zur Erkennung von Events reicht es aus, das gleichzei-
tige Auftreten von Successions zu identifizieren, da insgesamt nur sehr kleine Ab-
weichung bei ungefidhr gleichzeitigen Successions auftreten diirfen (s. Definition
3.1.6). Hierzu wird zunéchst die Anzahl von gleichzeitig auftretenden Primitive-
Patterns aus AirflowUMX und ThoraxAbdomenUMX bestimmt (s. Anhang A.5).
Um bedeutsame Events identifizieren zu koénnen, werden empirisch bedingte
Wabhrscheinlichkeiten sowohl fiir die PrimitivePatterns aus AirflowUMX (s. Ta-
belle 3) als auch fiir die PrimitivePatterns aus 7ThoraxAbdomenUMX (s. Tabelle 4)
bestimmt. Die berechneten Grofen sind Grundlage fiir die Unterscheidung zwi-
schen sehr haufigen Events (s. Tabelle 5) und weniger hdufigen Events (s. Tabelle
6).

bedinete Hiufickei- Al: A2: A3: A4: A5: A6: A0:
ten P(%l | Bj) & reAV- | keAV-| gedAV-| grAV-| redAV-| geAV- Tacet
HY mS oS oS mS oS oS

Bi: 0,97 0,02 0 0 0 0,01 0
reparTABmS

B3: keTABoS 0 0,75 0,035 0 0,05 | 0,055 0,11
B4: gegTAB 0 0,01 0 0] 0,065 0,885 0,04
B6: stTAB 0,16 0,01 0 0,56 0,04 0 0,23
B8: reTBkeABoS 0 0,98 0 0 0 0,01 0,01
B9: repargegTABoS 0 0,135 0,225 0 0,11 0,12 0,41
B0: Tacet 0,14 | 0,125 0,05 0,08 0,13 | 0,065 0,41

Tabelle 3: Empirische bedingte Wahrscheinlichkeiten P(4i |
Bj) fiir die Primitive-Patterns aus AirflowUMX.
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Bedinete Hiufickei- Al: A2: A3: A4: A5: A6: A0:
ten P (% 1 Ai) £ reAV- | keAV-| gedAV- | grAVm | redAV- | geAV- Tacet
/ mS 0S oS S oS oS

BI: 0,84 0,02 0 0 0 0,01 0,01
reparTABmS

B3: keTABoS 0 0,31 0,10 0 0,10 0,05 0,07
B4: gegTAB 0 0 0 0 0,12 0,73 | 0,025
B6: stTAB 0,09 0,01 0 0,89 0,14 0,01 0,25
B8: reTBkeABoS 0 0,53 0 0 0 0,01 0,01
B9: repargegTABoS 0 0,06 0,69 0 0,24 0,11 0,27
B0: Tacet 0,07 0,07 0,21 0,11 0,40 0,08 | 0,365

Tabelle 4: Empirische bedingte Wahrscheinlichkeiten P(Bj |
Ai) fur die Primitive-Patterns aus ThoraxAbdomenUMX

Hierzu werden heuristische Schwellen festgelegt, die mit Hilfe eines Histo-
gramms bestimmt werden (s. Abb.30). Als sehr haufige Events werden diejenigen
Events identifiziert, fiir die P(4i | Bj) = 0,5 oder P(Bj | Ai) = 0,5 gilt. Als weniger
haufige werden diejenigen Events identifiziert, fiir die 0,12 < P(4i | Bj) < 0,5 oder
0,11 < P(Bj | 4i) < 0,5 gilt.
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Weniger hédufige Events werden im einem néchsten Schritt sehr hdufigen Events
zugeordnet. Ziel ist es dabei, Events auf wesentliche Ereignisse in multivariaten
Zeitreihen zu reduzieren. Es werden nur Events zusammengefallt, bei denen eine
groBe Ubereinstimmung der Merkmale in den sig*-Regeln fiir die PrimitivePat-
terns existiert (s. Anhang A.5). Bei Events, die ein Tacet enthalten, besteht eine
Ubereinstimmung von genau einem PrimitivePattern bzw. einer Succession. So-
mit bestehen Events aus Alternativen von ungefihr gleichzeitigen Successions.

Successions in Air- Successions in ThoraxAb- | Events
flowUMX domenUMX
Al: reduziertes Atemvolu- | Bl: reduzierte parallele Event 1
men mit Schnarchgerdu- Thorax- und Abdomenbe-
schen wegungen mit Schnarch-
gerduschen
A2: kein Atemvolumen B3: keine Thorax- und Event 2
ohne Schnarchgerdusche | Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
A2: kein Atemvolumen B8: reduzierte Thoraxbe- | Event 3
ohne Schnarchgerdusche | wegungen und keine Abdo-
menbewegung ohne
Schnarchgerdusche
A3: geringes Atemvolumen | B9: reduzierte parallele Event 4
ohne Schnarchgerdusche | und gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
A4: grofies Atemvolumen | B6: starke Thorax- und Event 5
mit Schnarchgerduschen Abdomenbewegungen
A6: geringes Atemvolumen | B4: gegenldiufige Thorax- | Event 6
ohne Schnarchgerdusche | und Abdomenbewegungen

Tabelle 5: Sehr hiaufige Events
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o Successions in ThoraxAb- | Events
Successions in AirflowUMX domenUMX
A5: reduziertes Atemvolumen B4: gegenldufige Thorax- | Event 6
ohne Schnarchgerdusche und Abdomenbewegungen
AS5: reduziertes Atemvolumen BY: reduzierte parallele Event 4
ohne Schnarchgerdusche und gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
A5: reduziertes Atemvolumen BO: Tacet Event 6
ohne Schnarchgerdusche
AO0: Tacet B6: starke Thorax- und Event 5
Abdomenbewegungen
Al: reduziertes Atemvolumen B6: starke Thorax- und Event 5
mit Schnarchgerduschen Abdomenbewegungen
Al: reduziertes Atemvolumen BO: Tacet Event 1
mit Schnarchgerduschen
A2: kein Atemvolumen ohne B9: reduzierte parallele Event 4
Schnarchgerdusche und gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
A2: kein Atemvolumen ohne BO: Tacet Event 2
Schnarchgerdusche
A3: geringes Atemvolumen BO: Tacet Event 4
ohne Schnarchgerdusche
A6: geringes Atemvolumen B9: reduzierte parallele Event 4
ohne Schnarchgerdusche und gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
AO0: Tacet BY: reduzierte parallele Event 4
und gegenldufige Thorax-
und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
AS5: reduziertes Atemvolumen B6: starke Thorax- und EventTacet

ohne Schnarchgerdusche

Abdomenbewegungen

Tabelle 6: Weniger Haufige Events
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Aus den Zwischenergebnissen der TWK werden fiir die Events TG-Regeln er-
zeugt (s. Kapitel 5.2.7). Die Namen der Events lassen sich z.B. aus den Namen der
Successions in den TG-Regeln herleiten. Insgesamt werden 6 Events fiir die
SBAS identifiziert, denen folgende bedeutungsvolle Namen gegeben werden:

Event 1:

Event 2:

Event 3:

Event 4:

Event 5:

Event 6:

reduzierte Atmung mit Schnarchgerduschen

kein Atemvolumen und keine Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche

kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und
gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchge-
rdusche

starke Atmung mit Schnarchgerduschen

reduziertes Atemvolumen und gegenldufige Thorax- und Abdomen-
bewegungen ohne Schnarchgerdusche

Storungen in den Events werden, wie bei den Successions, nachtriglich durch Fil-
ter beseitigt. Dabei werden sehr kurze Events in EventTacets tiberfiihrt (s. Tabelle
7). Diese heuristischen Schwellwerte werden anhand von Histogrammen be-
stimmt (s. Anhang A.4).

Events Dauer

Event 1 =<5 sec
Event 2 <2 sec
Event 3 <5 sec
Event 4 =<3 sec
Event 5 =<4 sec
Event 6 <2 sec

Tabelle 7: Dauer von sehr kurzen Events
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Letzendlich werden alle sehr kurzen Unterbrechungen in Events mit einer Dauer
von weniger als 15 % der Gesamtdauer des Events als Storungen aufgefalit und
beseitigt.

5.2.5 Identifikation von Sequences in Eventfolgen

In diesem Schritt sollen Sequences in Eventfolgen erkannt werden. In Kapitel
3.3.5 wurde erlautert, dal} stochastische Automaten zunédchst einen Hinweis auf
Sequences liefern konnen. Die Erkennung von Sequences erfolgt letztendlich
durch die Bestimmung von Startevents und Endevents.

Zur Konstruktion eines stochastischen Automaten werden die relativen Uber-
gangshiufigkeiten zwischen zwei aufeinanderfolgenden Events (s. Tabelle 8) wie
folgt bestimmt:

relative Ubergangshduﬁgkeit = Anzahl der Events, die auf Event X folgen
Summe aller Ubergiinge

Es wird unterschieden zwischen direkt aufeinanderfolgenden Events und aufein-
anderfolgenden Events, zwischen denen ein EventTacet vorkommit.

Eventitberei von von von von von von
ventubergange Event 1 Event 2 Event 3 Event 4 Event 5 Event 6

nach Event 1 0 0 0 0,01 0,034 0

nach Event 1 0,01 0,01 0,01 0,01 0,034 0

[iiber EventTacet]

nach Event 2 0 0 0,01 0,01 0 0

nach Event 2 0 0 0 0 0,09 0

[tiber EventTacet]

nach Event 3 0 0,079 0 0 0 0

nach Event 3 0 0 0 0 0 0

[tiber EventTacet]

nach Event 4 0 0 0 0 0,022 0,01

Tabelle 8: Relative Ubergangshiufigkeiten zwischen Events.
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Eventitberoinee von von von von von von
gang Event 1 Event2 | Event 3 Event4 | Event5 | Event6

nach Event 4 0,0455 0 0 0,034 0,09 0,01

[iiber EventTacet]

nach Event 5 0,01 0 0 0 0 0,034

nach Event 5 0,023 0,057 0,057 0,09 0 0,057

[tiber EventTacet]

nach Event 6 0,01 0 0 0 0 0

nach Event 6 0,01 0 0 0,057 0,0455 0,01

[tiber EventTacet]

Tabelle 8: Relative Ubergangshiufigkeiten zwischen Events.

Ein stochastischer Automat besteht aus Zustdnden, in diesem Fall Event I bis
Event 6, und Zustandsiibergiingen zwischen Events, die durch die relativen Uber-
gangshaufigkeiten gekennzeichnet sind. Um eine iibersichtliche Darstellung des
Automaten zu gewinnen, wird anhand eines Histogramms fiir die relativen Uber-
gangshiufigkeiten aus Tabelle 8 zwischen seltenen, hdiufigen und sehr hdufigen
Ubergingen unterschieden (s. Abb.31). Aus den hdufigen und sehr hdufigen
Ubergiingen wird ein Automat konstruiert (s. Abb.32). Andere Ubergange werden
nicht weiter betrachtet.
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Abb.31: Histogramm fiir die relativen Ubergangs-
hiufigkeiten zwischen Events (mit und ohne EventTacet)
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&

Bemerkungen zu den Pfeilen:

Sehr haufige Ubergange

a) mit EventTacet fr— *
b) ohne EventTacet »

Haufige Ubergange

a) mit EventTacet —_—

b) mit und ohne EventTacet —— —pp»
Abb.32: Automat mit Events und Ubergingen zwischen

Events

In Abb.32 entsprechen Events den Zustdnden des Automaten und Pfeile den sehr
héiufigen bzw. hiufigen Ubergingen zwischen zwei Events. Es wird zwischen
Ubergingen mit, ohne oder mit und ohne Tacets unterschieden. Event5 wird als
ein besonderes Event identifiziert, da zu diesem Event die meisten Pfeile hinfiih-
ren bzw. wegfiihren. Dies bedeutet, da3 Sequences vermutlich mit Event)5 starten
oder enden. Folgende Zyklen im Automaten liefern Hinweise auf Sequences:

* (Event 5 =) Event 4 = Event 5

(Event 5 =) Event 2 = Event 3= Event 5

(Event 5 =) Event 1 = Event 4 = Event 5

(Event 5 =) Event 4 = Event 6 = Event 5

(Event 5 =>) Event 6 = Event 5

Das in dieser Arbeit eingesetzte Verfahren zur Erkennung von Sequences geht
von Startevents und Endevents aus. Zur Identikation von Startevents und Ende-
vents werden langer andauernde EventTacets bestimmt (s. Abb.33). Anschlieend
wird die prozentuale Anzahl aller Events vor bzw. nach einem ldngeren EventTa-
cet berechnet (s. Abb.34). Events werden als mogliche Startevents bzw. Ende-
vents bezeichnet, falls vor bzw. nach einem Event hiufig ein langer andauerndes
EventTacet auftritt.
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Abb.34: Prozentuale Anzahl von Events vor bzw. nach
einem langer andauernden EventTacet

Als besonderes Event hat sich Event5:grofies Atemvolumen und starke Thorax-
und Abdomenbewegungen mit Schnarchgerduschen ausgezeichnet, das hier als
Endevent identifiziert wird. Alle anderen Events konnen Startevents sein, mit
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Ausnahme von Event3. Durch Zerlegung der Eventfolge in Teilfolgen, die mit
Event5 enden, wurden folgende Sequences identifiziert (s.u.). Sequence6 besteht
ausschlieBlich aus Eventl und unterscheidet sich daher stark von allen anderen Se-

quences.
) ’- *‘ = Sequencel

13 bis 17 sec 20 bis 38 sec 6 bis 11 sec
“ »‘ = Sequence2
20 bis 24 sec 12 bis 14 sec
oder
" »‘ »‘ = Sequence3
3 bis 8 sec 6 bis 20 sec 11 bis 15 sec
»‘ = Sequence4
10 bis 20 sec 6 bis 9 sec oder
3 blS 6 secC 11 blS 15 seC 7 blS 8 sec
»‘ = Sequence6

= 6 min



5.2 Erkennung und Beschreibung von SBAS durch die TWK 111

5.2.6 Zusammenfassung von dhnlichen Sequences zu
TemporalPatterns

In diesem Schritt werden dhnliche Sequences zu TemporalPatterns zusammenge-
faBt. Dabei wird die Ahnlichkeit zwischen Sequences durch Stringaustauschalgo-
rithmen festgestellt. Es werden Abstinde zwischen Sequences berechnet, die hier
als Strings aufgefal3t werden. Events entsprechen dann einzelnen Zeichen in ei-
nem String. Folgende Operationen werden angewendet, die wie folgt gewichtet
werden:

1. Einfiigen eines Zeichens = 2
2. Entfernen eines Zeichens = 2
3. Umkehren von zwei Zeichen = 3
4. Ersetzen eines Zeichens = /
Bei den Sequences handelt es sich um Strings, bei denen jedes Zeichen (Event)

eine bestimmte Dauer besitzt. Daher wird zusitzlich die Dauer der Events in die
Gewichtung einbezogen, wobei alle 5 sec das Gewicht um eins erhéht wird.

-5--@

16 sec = 30 sec = 8 sec =

@

4sec=1 14 sec =3 13sec=3

Beispiel 1:

5.7 + 9.1 + 0 14
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@

Beispiel 2:

4sec=1 14 sec =3 13sec=3
22sec=5 13sec=3
1.2 + 0 + 0 = 2

Die berechneten Abstédnde fiir alle Sequences werden im folgenden in eine Tabelle
eingetragen.

Abstande Sequen- | Sequen- | Sequen- | Sequen- | Sequen- | Sequen-
zwischen cel ce?2 ce3 ced ceS ce 6
den

Sequences

Sequence 1 14 17 14 16 >20
Sequence 2 2 6 9 >20
Sequence 3 8 6 >20
Sequence 4 2 >20
Sequence 5 >20
Sequence 6

Tabelle 9: Ahnlichkeitstabelle fiir Sequences

Aus der Ahnlichkeitstabelle ergibt sich, daB Sequencel und Sequence6 sehr unter-
schiedlich zu allen anderen Sequences sind. Sequence? und Sequence3 sowie
Sequence4 und Sequence) sind jeweils sehr dhnlich zueinander und kénnen damit
jeweils zu einem TemporalPattern zusammengefaf3t werden. Insgesamt werden
dadurch vier TemporalPatterns erkannt:
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5.2.7 Eine temporale Grammatik (TG) fiir SBAS

In diesem Schritt werden Events, Sequences und TemporalPatterns fiir SBAS
durch TG-Regeln in eine fiir Menschen versténdliche, sprachliche Beschreibung
tiberfiihrt (s. Kapitel 3.4).

Events werden unabhéngig von den TemporalPatterns beschrieben. Das bedeutet,
daB fiir alle TemporalPatterns eine bestimmte Anzahl von Events existiert, wobei
dieselben Events auch in verschiedenen TemporalPatterns auftreten konnen. Ein
Beispiel hierfiir ist Event)5, das in fast allen TemporalPatterns vorkommt. In den
TG-Regeln fiir die Events wird das Sprachkonstrukt ‘ist ungefihr gleichzeitig
mit’ verwendet, durch das ungefahr gleichzeitige Successions sprachlich be-
schrieben werden. Durch die TWK wird zwischen unterschiedlich hdufigen
Events unterschieden (s. Tabelle 5 und Tabelle 6). Weniger hdufige Events wer-
den den sehr hiufigen Events zugeordnet. Alternativen zwischen dhnlichen Suc-
cessions werden durch das Sprachkonstrukt ‘oder’ beschrieben. Da es sich bei
Successions um Terminalzeichen handelt, werden diese unterstrichen. Eine regel-
hafte Beschreibung von PrimitivePatterns, aus denen die Successions bestehen, ist
durch die sig*- Regeln gegeben (s. Anhang A.6). Jedem Event wird ein fiir die An-
wendung ggf. bedeutsamer Name gegeben, der aus den Namen der im Event auf-
tretenden Successions hergeleitet wird.

Fiir jede Sequence wird eine Regel erzeugt, die eine temporale Beschreibung der
zeitlich aufeinanderfolgenden Events der Sequence enthélt. Zur Beschreibung
von direkt aufeinanderfolgenden Events wird das Sprachkonstrukt ‘gefolgt von’
verwendet. Folgt ein Event einem anderen Event nach einem EventTacet, so wird
das Sprachkonstrukt ‘gefolgt nach [* Dauer des EventTacets’] von’ verwendet.
Fiir jedes Event bzw. EventTacet in einer TG-Regel wird eine minimale und eine
maximale Dauer des Event bzw. des EventTacet angegeben.

TemporalPatterns bestehen aus Alternativen zwischen Sequences, die durch das
Sprachkonstrukt ‘oder’ in den TG-Regeln beschrieben werden.

Den Sequences und den TemporalPatterns werden keine bedeutsamen Namen ge-
geben, da die Namen zu komplex wiren. Den Sequences und den TemporalPat-
terns soll spdter, falls moglich, bei einer Expertenbefragung ein Name aus der
Anwendung gegeben werden (s. Kapitel 5.3.3).
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TG-Regeln fiir Events der SBAS

Ein Event ist ein
Event 1: reduzierte Atmung mit Schnarchgerduschen
falls

( reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen

oder
Tacet)
ist ungefihr gleichzeitig mit

reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewegungen mit Schnarchge-
rduschen

Ein Event ist ein

Event2: kein Atemvolumen und keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche,

falls

kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

ist ungefihr gleichzeitig mit

( keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

oder

Tacet)

Ein Event ist ein

Event 3. kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbe-
wegungen ohne Schnarchgerdusche

falls

kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

ist ungefihr gleichzeitig mit

reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche
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Ein Event ist ein

Event 4: kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und phasenver-
schobene Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

falls

( geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

oder
Tacet
oder

reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

oder

kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche )

ist ungefihr gleichzeitig mit

reduzierte parallele und gegenliufice Thorax- und Abdomenbewe-
gungen

oder

geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

ist ungefihr gleichzeitig mit

Tacet

Ein Event ist ein
Event 5: starke Atmung mit Schnrachgerduschen
falls

( groBBes Atemvolumen mit Schnrachgerduschen

oder
Tacet
oder

reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerdusche)

ist ungefihr gleichzeitig mit

starke Thorax- und Abdomenbewegungen
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Ein Event ist ein

Event 6: reduziertes Atemvolumen mit phasenverschobenen Thorax- und Abdomenbe-
wegungen ohne Schnarchgerdusche

falls
(
( geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
oder
reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche )
ist ungefihr gleichzeitig mit
phasenverschobene Thorax- und Abdomenbewegungen
)
oder
(

( reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche

ist ungefihr gleichzeitig mit

Tacet)

TG-Regeln fiir Sequences der SBAS

Eine Sequence ist eine
Sequencel [40 sec, 64 sec]
falls

Event 2: kein Atemvolumen und keine Thorax und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche [13 sec, 18 sec]

gefolgt von

Event 3: kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdo-
menbewegungen ohne Schnarchgerdusche [20 sec, 39 sec]

gefolgt nach [0.5 sec, 5 sec] von

Event 5: starke Atmung mit Schnarchgerduschen
[6 sec, 12 sec]
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Eine Sequence ist eine
Sequence?2 [36 sec, 37 sec]
falls

Event 6: reduziertes Atemvolumen und gegenldiufige Thorax- und Abdomenbe-
wegungen ohne Schnarchgerdusche [20 sec, 25 sec]

gefolgt nach [0 sec, 4 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen [11 sec, 15 sec]

Eine Sequence ist eine
Sequence3 [19 sec, 35 sec]
falls

Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen mit reduzierten parallelen und ge-
genldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche [2 sec,
8 sec]

gefolgt nach [0 sec, 8 sec] von

Event 6 - kein bis reduziertes Atemvolumen und gegenliufige Thorax- und Ab-
domenbewegungen ohne Schnarchgerdusche [3 sec, 21 sec]

gefolgt nach [0 sec, 5 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen [11 sec, 16 sec]

Eine Sequence ist eine
Sequence4 [27 sec, 28 sec]:
falls

Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegen-
liufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche [2 sec, 27
sec]

gefolgt nach [1 sec, 20 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen
[3 sec, 9 sec]
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Eine Sequence ist eine
Sequence5 [18 sec, 30 sec]
falls

( Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegen-
ldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
[3 sec, 6 sec]

gefolgt nach [0 sec, 8 sec] von

Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegen-
ldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
[10 sec, 22 sec])

gefolgt nach [1 sec, 20 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen
[3 sec, 9 sec].

Eine Sequence ist eine
Sequence6 [6 min]
falls

Eventl - reduzierte Atmung mit Schnarchgerduschen [6 min]

TG-Regeln fiir TemporalPatterns der SBAS

Ein TemporalPattern ist ein
TemporalPatternl [40 sec, 64 sec]
falls
Sequencel [40 sec, 64 sec]

Ein TemporalPattern ist ein
TemporalPattern2 [19 sec, 37 sec]
falls
Sequence?2 [36 sec, 37 sec]
oder

Sequence3 [19 sec, 35 sec |
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Ein TemporalPattern ist ein
TemporalPattern3 [18 sec, 30 sec]
falls
Sequence4 [27 sec, 28 sec |
oder

Sequence5 [18 sec, 30 sec]

Ein TemporalPattern ist ein
TemporalPattern4 [6 min]
falls

Sequence6 [6 min]

123
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5.3 [Evaluation der Ergebnisse der TWK
angewandt auf SBAS

In Kapitel 5.3.1 wird die Vorgehensweise bei der Evaluation der Ergebnisse der
TWK angewandt auf SBAS vorgestellt. Dabei wird eine qualitative Evaluation
der Ergebnissen der TWK durch eine Expertenbefragung vorgeschlagen. In Kapi-
tel 5.3.2 wird ein Fragebogen zur qualitativen Evaluation vorgestellt. Kapitel 5.3.3
enthélt dann die Ergebnisse der Befragung.

5.3.1 Vorgehensweise bei der Evaluation der Ergebnisse
der TWK

Die durch die TWK entdeckten komplexen Muster von SBAS (TemporalPatterns)
werden explorativ gewonnen. Daher ist eine Evaluation der TemporalPatterns und
deren sprachliche Beschreibung anhand von TG-Regeln erforderlich. Es wird da-
bei tiberpriift, ob die TemporalPatterns richtig erkannt worden sind und die Be-
schreibungen der TemporalPatterns durch die TG-Regeln fiir die Anwendung
einen Sinn machen. Da es sich um eine explorative Methode handelt, ist auch zu
tiberpriifen, ob durch die TWK “neues* Wissen in den Mustern von SBAS ent-
deckt worden ist.

Da die mit Hilfe der Schritte der TWK erzeugten TG-Regeln als eine Wissensba-
sis (WB) aufgefalit werden konnen, werden zuerst bereits vorhandene Vorgehens-
weisen fiir die Evaluation von WB betrachtet. Die Evaluation von WB wird als ein
wesentlicher Aspekt fiir die Akzeptanz von wissensbasierten Systemen (WBS)
aufgefalit [Puppe 91, Miller/Sittig 90]. Das Wissen sollte verstiandlich, vollstindig
und einfach kommunizierbar sein, da Experten entscheiden konnen miissen, wann
und wie Wissen in einem WBS modifiziert und an neue Bediirfnisse angepal3t
werden sollte [Nykénen et al. 91]. Durch den MEDWIS-Arbeitskreis “Evaluati-
on“ wurde ein Leitfaden zur Evaluation von WB entwickelt, durch den die bereits
existierenden Vorgehensweisen fiir die Evaluation von WB wie folgt zusammen-
faB3t werden [Ohmann/Belenky 96]:

1. Das gesamte Vorgehen bei der Evaluationsstudie muf3 in einem Protokoll
festgehalten werden.

2. Es mulB} ein Vergleich mit einem Referenzwert, z.B. dem bestehenden
System in Labor oder Klinik, durchgefiihrt werden.

3. Die Evaluierung der WB erfolgt in mehreren Phasen:
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3.1 Qualitative Evaluation der WB: Verifizierung der WB durch eine
strukturelle und semantische Uberpriifung der Regeln.

3.2 Validierung der WB: Uberpriifung der Richtigkeit und Zuverlissig-
keit des in der WB enthaltenen Wissens, insbesondere was die Diagnose-
sicherheit des WBS angeht.

3.3 Beurteilung von Funktionalitidt und Benutzerfreundlichkeit.

3.4 Beurteilung des klinischen Nutzens.

4.  Der Evaluierungsprozel muBl verschiedene Evaluierer, wie Systement-
wickler, Experten und Benutzer, einbeziehen.

5. Die Evaluierung sollte verschiedene Testumgebungen wie logische
Testung, Laborstudie und Feldstudie umfassen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird vorgeschlagen, eine qualitative Evaluation durch
eine Expertenbefragung durchzufiihren. Die mit Hilfe der TWK erzeugten TG-
Regeln bilden eine Grundlage fiir ein Gesprich mit einem Experten der Anwen-
dung. Da den Successions und damit auch den Events ein fiir die Anwendung ggf.
bedeutsamen Namen gegeben worden ist (s. Kapitel 5.2), kann eine Interpretation
der Ergebnisse durch einen Experten der Anwendung vollstéindig auf einer sym-
bolischen, sprachlichen Ebene erfolgen. Dies bedeutet, dall durch die TG-Regeln
die Ergebnisse der TWK fiir einen Experten der Anwendung verstindlich und
nachvollziehbar sind. Gleichzeitig kann eine visuelle Uberpriifung der Ergebnisse
der TWK durch eine graphische Darstellung der Ergebnisse durchgefiihrt werden.
Anhand eines Beispiels wird im folgenden erklért, welche Ergebnisse fiir eine
qualitative Evaluation durch Expertenbefragung verwendet werden konnen.

Beispiel:

Von einem Patienten mit schlafbezogenen Atmungsstorungen (SBAS) werden in
einer Nacht fiinf GroBen aufgenommen: Atemfluf, Thoraxbewegungen, Abdo-
menbewegungen, Schnarchgerdusche und Sauerstoffsdttigung. Ziel ist es, in den
Zeitreihen komplexe Muster zu entdecken, die vermutlich einem oder mehreren
Krankheitsbildern entsprechen.

Die durch eine Strukturanalyse entdeckten PrimitivePatterns sind das erste zu be-
urteilende Ergebnis der TWK. Durch Generierung von sig*-Regeln fiir die Primi-
tivePatterns kann die Bedeutung eines PrimitivePattern fiir die Anwendung
anhand der Regeln tiberpriift werden. Da durch die sig*-Regeln die PrimitivePat-
terns durch ihre signifikanten Merkmale beschrieben werden, kann jedem Primi-
tivePattern ein bedeutungsvoller Name gegeben werden, der aus den Merkmalen
der sig*-Regel abgeleitet wird. Dies ist von grof3er Bedeutung, da nun mit ggf. fiir
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die Anwendung bedeutsamen Namen weitergearbeitet werden kann.

sig*- Regel am Beispiel von PrimitivePattern (2):

Ein PrimitivePattern ist ein

A2
falls
Atemvolumen-kein € [ 0.95, 1]
und
Atemvolumen-reduziert = 0
und
Schnarchintensitdt € [ -0.04, 0.24]

Zur Gewinnung eines Namens fiir das PrimitivePattern A2 werden die Merkmale
folgendermalen interpretiert: Atemvolumen-kein € [0.95, 1] bedeutet, da3 hochst
wahrscheinlich kein Atemvolumen auftritt und Schnarchintensitdit € [0.04, 0.24]
bedeutet, dal3 keine oder sehr wenige Schnarchgerdausche vorkommen. Die Merk-
male Atemvolumen-kein und Atemvolumen-reduziert sind redundant, so daf} das
Merkmal Atemvolumen-reduziert fiir die Namensgebung nicht beriicksichtigt
wird. PrimitivePattern 42 wird daher der Name kein Atemvolumen ohne
Schnarchgerdusche gegeben.

Im néchsten Schritt der TWK werden unmittelbar aufeinanderfolgende Primitive-
Patterns zu Successions zusammengefallt (s. Kapitel 3.3.3). Ziel ist es, ungefahr
gleichzeitige Successions zu erkennen, die dann zu Events zusammengefal3t wer-
den (s. Kapitel 3.3.4). In dem Beispiel werden die beiden Events Event4 und
Event5 identifiziert. Diese sind das néchste zu beurteilende Ergebnis der TWK.
Hierzu werden TG-Regeln erzeugt, durch die ungefahr gleichzeitig auftretende
Alternativen von Successions beschrieben werden.

TG-Regel am Beispiel von Event):

Ein Event ist ein
Event 5
falls
( grofles Atemvolumen
oder
reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen)
ist ungefihr gleichzeitig mit

starke Thorax- und Abdomenbewegungen
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Die Herleitung eines bedeutungsvollen Namen fiir Events erfolgt durch eine In-
terpretation der ungefahr gleichzeitig auftretende Alternativen von Successions in
den Events. Selten auftretende ungefahr gleichzeitigen Successions bleiben dabei
unberiicksichtigt (s. Anhang A.7). Da in Event5 hauptsdchlich die Successions
grofies Atemvolumen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen ungefahr
gleichzeitig auftreten (s. Tabelle 5), wird Event5 der Name grofles Atemvolumen
und starke Thorax- und Abdomenbewegungen gegeben. Event4 erhélt den Namen
kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegenldiufige Tho-
rax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche.

Anhand von TG-Regeln kann eine inhaltliche Uberpriifung des Events erfolgen.
Z.B. wird bei Event5 tiberpriift, ob die im Event auftretenden Successions grofes
Atemvolumen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen tatsichlich ungefahr
gleichzeitig auftreten diirfen. Gleichzeitig kann eine visuelle Uberpriifung der
Events erfolgen (s. Abb.40).

Sequences und TemporalPatterns sind die als letztes zu beurteilenden Ergebnisse

der TWK. Im folgenden Beispiel treten zwei Sequences auf, die zu einem Tempo-
ralPattern zusammengefallt werden (s. Abb.39).

»‘ “- »‘ = Sequenced

3 bis 6 sec 11 bis 15 sec 7 bis 8 sec

e

10 bis 20 sec 6 bis 9 sec

oder

Sequence5S

Abb.39: Beispiel fiir eine graphische Darstellung der
Sequences von TemporalPattern3

Zur Uberpriifung der Sequences werden aus den Ergebnissen der TWK TG-Re-
geln erzeugt. Durch TG-Regeln fiir die Sequences werden komplexe Muster in
multivariaten Zeitreithen als eine zeitliche Abfolge von Events auf einer symboli-
schen, sprachlichen Ebene beschrieben. Hierzu werden die Sprachkonstrukte, ‘ge-
folgt von’ oder ‘gefolgt nmach [‘Dauer des EventTacets ’] von’ verwendet.
Auflerdem existiert fiir jedes Event ein bedeutungsvoller Name, der in den TG-
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Regeln eingesetzt wird. Gleichzeitig kann eine visuelle Uberpriifung der Se-
quences eines TemporalPattern erfolgen (s. Abb.40).

TG-Regel am Beispiel von Sequencel:

Eine Sequence ist eine

Sequence5 [18 sec, 30 sec]
falls

( Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegen-
ldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
[3 sec, 6 sec]

gefolgt nach [0 sec, 8 sec] von

Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegen-
ldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
[10 sec, 22 sec])

gefolgt nach [1 sec, 20 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen
[3 sec, 9 sec].

In diesem Beispiel wird durch eine TG-Regel die zeitliche Abfolge von zwei
Event4 und Event5 sprachlich beschrieben. Dabei existieren zwei EventTacets
zwischen den Events. Jedes Event besitzt eine minimale und eine maximale Dau-
er. Z.B. darf das zweite Event4 nicht kiirzer als 10 sec und nicht ldnger als 22 sec
sein. Dasselbe gilt fiir Sequence5 mit einer Gesamtdauer von 18 sec bis zu 30sec.
Durch diese Angaben kann der Giiltigkeitsbereich der Dauer der Events und der
Sequence durch einen Experten iiberpriift werden.

Die TG-Regel fiir TemporalPattern3 besagt, dall Sequence4 und Sequence’ dhn-
lich sind und daher zu einem TemporalPattern zusammengefalit werden konnen.
Durch diese TG-Regel kann der Wertebereich fiir die Dauer des TemporalPattern
durch einen Experten iiberpriift werden.

TG-Regel am Beispiel von TemporalPattern3:

Ein TemporalPattern ist ein
TemporalPattern3 [18 sec, 30 sec]
falls
SequenceA [18 sec, 30 sec]
oder

SequenceB [27 sec, 28 sec].
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Abb.40: Beispiel fiir eine graphische Darstellung der Events
und EventTacets eines TemporalPatterns zusammen mit der
multivariaten Zeitreihe

Im folgenden werden die wesentlichen Ergebnisse der TWK zusammengefal3t
dargestellt, anhand derer die Methode iiberpriift werden kann:

1.

® 2N W

sig*- Regeln zur Beschreibung von PrimitivePatterns

Ggf. fiir die Anwendung sinnvolle Namen fiir PrimitivePatterns bzw.
Successions, die aus sig*-Regeln abgeleitet werden

TG-Regeln fiir Events in Sequences

Ggf. fiir die Anwendung sinnvolle Namen fiir Events
TG-Regeln fiir Sequences von TemporalPatterns

TG-Regeln fiir TemporalPatterns

graphische Darstellung von Sequences und TemporalPatterns

Graphiken mit Events und EventTacets von TemporalPatterns zusammen
mit den multivariaten Zeitreihen
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5.3.2 Eine Methode zur qualitativen Evaluation der
Ergebnisse

In dieser Arbeit wird vorgeschlagen, eine Evaluation der Ergebnisse durch eine
Expertenbefragung durchzufiihren. Um eine strukturierte Expertenbefragung
durchfiihren zu kénnen, wurde zur Befragung des Experten ein Fragebogen er-
stellt.

Bisherige Fragebogen zur Evaluation von WB und WBS beschrédnken sich haupt-
sdchlich auf zwei Bereiche. Zum einen werden Fragebogen zur Evaluierung der
Anwenderzufriedenheit erstellt, insbesondere was die Effektivitit, Effizienz und
Benutzerfreundlichkeit bei der Interaktion zwischen System und Benutzer betrifft
[Ohmann/Belenky 96]. Diese Fragebdgen konnen hier nicht verwendet werden.
Zum anderen existieren Fragebdgen zur Wissensakquisition. Hier werden Inter-
viewtechniquen entwickelt, die das Wissen des Expertens erheben sollen [Balzer
et al. 92]. Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt die Wissensakquisition nicht durch
eine Expertenbefragung, sondern das Wissen wird explorativ durch die TWK ge-
wonnen, so da} diese Fragebdgen nicht verwendet werden konnen. Aus den ge-
nannten Griinden wurde fiir die qualitative Evaluation der TG und der Ergebnisse
der TWK ein eigener Fragebogen entworfen.

Zur Expertenbefragung wird eine strukturierte Vorgehensweise vorgeschlagen.
Dabei wird zunéchst der Experte aufgefordert, die entdeckten TemporalPatterns
zu beschreiben. Hierzu werden dem Experten Graphiken mit den TemporalPat-
terns und der multivariaten Zeitreihe vorgelegt (s. Beispiel in Abb.40). Die Be-
schreibungen des Experten werden dabei auf Band aufgenommen. Diese konnen
spater mit dem mit Hilfe der TWK gewonnen regelhaften Wissen verglichen wer-
den. Dadurch kann eine unabhédngige Evaluation der Ergebnisse durchgefiihrt
werden, wobei die Beschreibung von TemporalPatterns durch die TWK mit der
Beschreibung von TemporalPatterns durch einen Experten der Anwendung ver-
glichen wird

Obwohl bei einer Expertenbefragung zwischen den verschiedenen Abstraktions-
ebenen gewechselt werden kann (s. Abb.41), wird durch den Fragebogen eine sy-
stematische Vorgehensweise vorgeschlagen. Das heif3t, dall zundchst Fragen zu
TemporalPatterns und Sequences gestellt werden, und erst danach Fragen zu
Events gestellt werden. Falls erforderlich, werden im Anschluf3 oder auch wéh-
rend der Befragung PrimitivePatterns anhand der sig*-Regeln tiberpriift. Durch
diese strukturierte Vorgehenweise wird zuerst allgemeines Wissen iiber die kom-
plexen Muster in multivariaten Zeitreihen erfragt. Erst danach wird auf den unte-
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ren Abstraktionsebenen Detailwissen erfragt.

Regeln fur die
Regeln fur die
Sequences: Event Xlgefolgt von gefolgt nach [ ] von

Regeln fur die ( : : )

oder

Succession B| )

ist ungefahr gleichzeitig mit

uccession C
[4 -
’ ..
>
'

sig*-Regeln fur die

Successions 7 .
(unmittelbar Merkmal il in [ ]
aufeinanderfolgende und

gleiche

PrimitivePatterns): Merkmal j| in [ ]

und
Merkmal k| in [ ]

Abb.41: Vorgehensweise bei der Expertenbefragung
Fragen zu Sequences und TemporalPatterns

Anhand einer Graphik mit den Sequences eines TemporalPatterns und den multi-
variaten Zeitreihen soll zunédchst durch einen Experten iiberpriift werden, ob die
Events in den Sequences richtig durch die TWK erkannt worden sind (s. Abb.40).
Gleichzeitig wird dem Experten fiir jede Sequence eines TemporalPatterns eine
TG-Regel vorgelegt (s. Abb.42). Der Experte kann nun anhand der Graphiken und
der TG-Regeln die zeitliche Abfolge der Events in den Sequences iiberpriifen. Au-
Berdem existiert fiir jedes Event ein fiir die Anwendung ggf. bedeutungsvoller Na-
me. Die Namen der Events werden tberpriift, indem die durch den Namen
beschriebenen Inhalte mit dem Wissen des Experten verglichen werden. Falls er-
forderlich, wird die Befragung auf der darunterliegenden Ebene fortgefiihrt (s.
Abb.41).

An dieser Stelle wird auch tiberpriift, ob die hier durch die TWK vorgeschlagene
Zusammenfassung von Sequences zu einem TemporalPattern erlaubt ist. Auler-
dem erfolgt hier eine Uberpriifung der Dauer der Events und des TemporalPat-
terns. Dem TemporalPattern wird, falls moglich, durch den Experten der
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Anwendung ein Name gegeben. Da es sich bei der TWK um eine explorative Me-
thode handelt, wird an dieser Stelle untersucht, ob “neues* Wissen in den Zeitrei-
hen durch die TWK entdeckt worden ist.

Event 3: kein Afemvolumen mit reduzierten Thoraxbewegungen "

und keinen Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

TemporalPatternl:
gemischi (obstrultive) Apnoe
TWK: [40 bis 64 sec] Experte: [ 10 sec bis 3 rain]
on \ |
=" - Event 2: kein Afemvolumen mit keinen Thorax ;n'd' .
.- Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche ‘\
. .
L] L
I-' gefolgt von .

' .

i

vom Experten vergebener
Name des TemporalPattern

ﬁ-Dauer des TemporalPattern

ermittelt durch die TWK

Dauer des TemporalPattern
genannt vom Experten

~Regel fur eine Sequence

des TemporalPattern
generiert mit Hilfe der TWK

. gefolgt nach [0,5 bis 5 sec] von

. Event 3: grofles Afemvolumen my
. Abdomenbewegungen

Event2 Name Dauer

TWK keein Afemvolumen mit keinen Thora- und [13 bis 18 sec]
Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche

Experte zentraler Anteil (eimer gemischt obstrukfiven | [10 sec bis 3 rin]
Apnoe)

~ Name eines Events
generiert mit Hilfe der TWK

~ Dauer eines Tacets
ermittelt durch die TWK

- graphische Darstellung der
Sequence

- Angaben des Experten
zu Name und Dauer
der Events der Sequence

Abb.42: Aufbau eines Fragebogens zur Verifizierung der
TG-Regeln der TemporalPatterns

Fragen zu Events

Anhand der TG-Regeln fiir Events wird tiberpriift, ob Successions ein Event rich-
tig beschreiben (s. Abb.43). Die Ergebnisse werden dann in eine Tabelle eingetra-
gen, indem angegeben wird, ob zwei Successions ungeféhr gleichzeitig auftreten
diirfen. Jedem Event wird, falls moglich, ein Name aus der Anwendung gegeben.
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Abb.43: Aufbau eines Fragebogens zur Verifizierung der
TG-Regeln der Events

Fragen zu PrimitivePatterns

Die Uberpriifung der Namen von Successions bzw. PrimitivePatterns erfolgt an-
hand der sig*-Regeln. Hierbei konnen redundante Merkmale moglicherweise un-
beriicksichtigt bleiben. Ein Beispiel flir redundante Merkmale ist das Auftreten
von Atemvolumen-grofs = 0.9 und Atemvolumen-klein = 0.0 in einer Regel. Fiir die
Namensgebung kann eines der Merkmale unberiicksichtigt bleiben. Dies bedeutet
nicht, dall eines der Merkmale aus der sig*-Regel entfernt werden kann, da beide
Merkmale zur Klassifikation des PrimitivePatterns durch den Regelgenerierungs-
algorithmus sig* als signifikant erachtet werden.
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5.3.3 Ergebnisse der Expertenbefragung

Durch Befragung des Experten der Anwendung soll die Methode der temporalen
Wissenskonversion (TWK) anhand eines real existierenden Anwendungsbeispiels
evaluiert werden. Durch die Anwendung der TWK auf schlaftbezogene Atmungs-
storungen (SBAS) soll gezeigt werden, da3 die Entdeckung und Beschreibung
von Mustern von SBAS durch die TWK anhand mehrerer Zeitreihen der kardio-
logische Polysomnographie moglich ist und ggf. “neues* Wissen iiber die Muster
von SBAS durch diese explorative Vorgehensweise entdeckt werden kann. Die
entdeckten Muster konnen anhand der erzeugten TG-Regeln nachvollzogen und
tiberpriift werden. Hierzu wird eine Expertenbefragung durchgefiihrt, fiir die ein
eigener Fragebogen erstellt worden ist (s. Kapitel 5.3.2). Der zyklische Prozel3 ei-
ner Expertenbefragung (s. Abb.41) soll hier nicht dargestellt werden. Demgegen-
tiber werden die erzielten Ergebnisse der TWK angewandt aus SBAS fiir Events
und TemporalPatterns in dieser Reihenfolge einzeln vorgestellt. Durch die TWK
sind flir das Anwendungsbeispiel SBAS vier TemporalPatterns entdeckt worden,
die insgesamt durch sechs Events beschrieben werden (s. Kapitel 5.2).

Ergebnisse zu Events
Event 1

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbe-
wegungen mit Schnarchgerduschen

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Event als “obstruktives Schnar-
chen * identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des Events durch die
TWK.

Der Experte beschrieb obstruktives Schnarchen als ein Event, das durch eine re-
gelmaBig auftretende Schnarchintensitét und durch parallele Thorax- und Abdo-
menbewegungen erkannt wird. Die Amplitude der Thorax- und
Abdomenbewegungen ist dabei reduziert.

Die erzeugte TG-Regel gibt fast genau die Beschreibung des Experten wieder, da
die am haufigsten ungefdhr gleichzeitig auftretenden Successions reduziertes
Atemvolumen mit Schnarchgerduschen und reduzierte parallele Thorax- und Ab-
domenbewegungen mit Schnarchgerdiuschen fiir das Event zutreffen. Uber das un-
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gefdhr gleichzeitige Auftreten der Successions Tacet und reduzierte parallele
Thorax- und Abdomenbewegungen mit Schnarchgerduschen konnte keine Aussa-
ge gemacht werden (Antwort mit “weil} nicht), da laut Experte ein Tacet keine
medizinischen Bedeutung besitzt.

Die Dauer dieses Events wird iiber die Sauerstoffsittigung bestimmt. Dabei fillt
die Sauerstoffsittigung wihrend des obstruktiven Schnarchens langsam ab. Die
Sauerstoffsittigung wurde jedoch bei der Erzeugung der Regel nicht beriicksich-
tigt, so daB3 hier keine Aussage iiber die Dauer des Events gemacht werden kann.

Event 2

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

kein Atemvolumen mit keinen Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Events als “zentraler Anteil (ei-
ner gemischten obstruktiven Apnoe) identifizieren und bestitigte eine richtige
Erkennung des Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb zentraler Anteil (einer gemischten obstruktiven Apnoe) als
ein Event, bei dem der Atemfluf3 glatt ist, wobei der Abfall des Signals in Form
einer E-Funktion irrelevant ist, und die Thorax- und Abdomenbewegungen flach
sind, d.h. keine Atmungsvariationen vorliegen. Der Begriff zentral bedeutet, dal3
die Unterbrechung der Atmung “vom Gehirn aus gesteuert” wird. Die Thorax-
und Abdomenbewegungen sind flach, d.h. es liegen keine Atmungsvariationen
vor. Dabei ist egal, ob die Intensitdt der Thoraxbewegungen ansteigend oder ab-
fallend ist. AuBerdem ist die Schnarchintensitit gering.

Die Erkennung eines zentralen Anteils (einer gemischten obstruktiven Apnoe) er-
folgt durch folgende Schritte:

1. Es wird tberpriift, ob Atemflul3 da ist oder nicht. Liegt kein Atemfluf3
vor, so handelt es sich um eine Apnoe.

2.  Fiir die Atemtétigkeiten wird zwischen zentral, obstruktiv oder gemischt
unterschieden. Da in den Thorax- und Abdomenbewegungen keine
Atemtétigkeit gefunden wird, handelt es sich um einen zentralen Anteil.
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Die erzeugte TG-Regel gibt fast genau die Beschreibung des Experten wieder, da
die am haufigsten ungeféahr gleichzeitig auftretenden Successions kein Atemvolu-
men ohne Schnarchgerdusche und keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche fiir das Event zutreffen. Uber das ungefihr gleichzeitige Auf-
treten der Successions kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche und Tacet
konnte keine Aussage gemacht werden (Antwort mit “weill nicht*), da laut Exper-
te ein Tacet keine medizinischen Bedeutung besitzt.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 13 bis 18 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min.

Event 3

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbe-
wegungen ohne Schnarchgerdusche

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Event als “obstruktive Anteil (ei-
ner gemischt obstruktiven Apnoe) * identifizieren und bestdtigte eine richtige Er-
kennung des Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb die Erkennung des obstruktiven Anteils (einer gemischt ob-
struktiven Apnoe) wie folgt:

1.  Es wird iiberpriift, ob Atemfluf da ist oder nicht. Da hier kein Atemfluf3
vorliegt, ist dies eine Apnoe.

2. Fiir die Atemtétigkeiten wird zwischen zentral, obstruktiv oder gemischt
unterschieden. Da in den Thorax- und Abdomenbewegungen reduzierte
Atemtitigkeit gefunden wird, handelt es sich um einen obstruktiven
Anteil.

Die erzeugte TG-Regel gibt teilweise die Beschreibung des Experten wieder, da
das ungefdhr gleichzeitige Auftreten der Successions kein Atemvolumen ohne
Schnarchgerdusche und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbewe-
gungen ohne Schnarchgerdusche fiir das Event nur teilweise zutreffen. Anstatt
keine Abdomenbewegungen sollten reduzierte Abdomenbewegungen auftreten.
Dies wird wie folgt erklart:

1.  Kein Atemvolumen 14Bt auf eine Apnoe schlieBen.
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2. Reduzierte Thoraxbewegungen bedeuten, daf} eine Atemtatigkeit vorhan-
den ist und daB sie auf eine Obstruktion schlieen lassen.

3. Dem stehen gegeniiber keine Abdomenbewegungen ohne Schnarchge-
rausche, die nicht auf eine Obstruktion schlief3en lassen.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 20 bis 39 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min.

Event 4

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegenldufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Event als “obstruktive Apnoe *
identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb obstruktive Apnoe als ein Auftreten von sowie parallel als
auch gegenlédufig verlaufenden Thorax- und Abdomenbewegungen. Parallele At-
mungsbewegungen bedeuten, daf3 ein effektiver Atemfluf3 stattfindet. Gegenldu-
fige Atmungsbewegungen bedeuten, dal kein oder ein stark verminderter
Atemflul3 vorhanden ist.

Die erzeugte Regel gibt im wesentlichen die Beschreibung des Experten wieder,
insbesondere dal} die Thorax- und Abdomenbewegungen parallel und gegenlaufig
verlaufen. Reduzierte parallele und phasenverschobene Thorax- und Abdomenbe-
wegungen in der TG-Regel lassen auf eine Obstruktion schlieBen und diirfen mit
den Successions geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche und kein Atem-
volumen ohne Schnarchgerdiusche ungefihr gleichzeitig auftreten. Uber das unge-
fahr gleichzeitige Auftreten von Tacet und reduzierte parallele und
phasenverschobene Thorax- und Abdomenbewegungen konnte keine Aussage ge-
macht werden (Antwort mit “weill nicht®), da laut Experte ein Tacet keine medi-
zinischen Bedeutung besitzt.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 10 bis 30 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min.



138 Kapitel 5 Temporale Wissenskonversion fiir schlafbezogene Atmungsstorungen

Event 5

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

grofpes Atemvolumen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen mit
Schnarchgerduschen

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Event als “Hyperpnoe (Hyper-
ventilation)* identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des Events
durch die TWK.

Der Experte beschrieb Hyperpnoe als eine Ereignis, dal immer eine Apnoe oder
Hypopnoe beendet. Dabei treten verstarkte Atemtatigkeiten ein. Eine Hyperpnoe
dauert einen oder wenige Atemziige an, wihrend eine Hyperventilation einen lén-
geren Zeitraum andauert, z.B. vor dem Tauchen. Eine Hypopnoe kann anders aus-
sehen, falls sich der Patient auf die Seite legt oder aufwacht.

Die erzeugte Regel gibt fast genau die Beschreibung des Experten wieder, wobei
hauptsdchlich die Successions grofies Atemvolumen mit Schnarchgerduschen und
starke Thorax- und Abdomenbewegungen ungefahr gleichzeitig aufgetreten sind.
Es konnten vom Experten keine Aussagen iiber das ungefihr gleichzeitige Auftre-
ten von Tacet oder reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen mit starke
Thorax- und Abdomenbewegungen gemacht werden (Antwort mit “weil nicht®).

Die durch die TWK bestimmte Dauer liegt im Intervall von 3 sec bis 16 sec. Nach
Meinung des Experten sind 3 sec zu wenig, ca. 10 sec sind eher passend.

Event 6

Mit Hilfe der TWK ist diesem Event folgender bedeutungsvoller Name gegeben
worden:

kein bis reduziertes Atemvolumen und gegenldufige Thorax- und Abdomenbe-
wegungen ohne Schnarchgerdusche

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses Event als “Hypopnoe  identifi-
zieren und bestétigte eine richtige Erkennung des Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb die Hypopnoe als ein Event, das folgendermallen erkannt
werden kann.
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1. Die Amplitude des AtemfluBes wird mit der Amplitude der Normalat-
mung verglichen. Falls diese um <50% reduziert ist, dann handelt es sich
um eine Hypopnoe. Falls diese um 10 - 20 % reduziert ist, dann handelt
es sich um eine Apnoe. Hier liegt noch Atemflu3 vor, daher handelt es
sich um eine Hypopnoe.

2. Durch Betrachtung der Atmungsbewegungen wird untersucht, ob
Obstruktion in Form eines Trapezes ansteigt. Die korrekte Erfassung der
Dauer der Hypopnoe ist dabei ein wichtiges Kriterium bei der Erken-
nung einer Hypopnoe.

3. Es wird die Phase zwischen Thorax- und Abdomenbewegungen betrach-
tet. Da eine gegenldufige Tatigkeit der Atmungsbewegungen vorliegt,
handelt es sich um eine Hypopnoe.

Die erzeugte Regel gibt fast genau die Beschreibung des Experten wieder, wobei
hauptséachlich die Successions geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
oder reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche und die Succession pha-
senverschobene Thorax- und Abdomenbewegungen ungefahr gleichzeitig auftre-
ten. Das bedeutet, dall eine gegenldufige Tatigkeit der Atmungsbewegungen
vorliegt, die die TWK richtig erkannt hat. Es konnte keine Aussage vom Experten
iiber das ungefdhr gleichzeitige Auftreten von reduziertes Atemvolumen ohne
Schnarchgerdusche und Tacet gemacht werden (Antwort mit “weil} nicht®), da
laut Experte ein Tacet keine medizinischen Bedeutung besitzt.

Bei einer Hypopnoe kann ein reduziertes Atemvolumen “mit* Schnarchgerdiu-
schen oder “ohne‘“ Schnarchgerdusche auftreten. Durch die Regel wurde nur ein
reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche festgestellt. Dies ist darauf
zuriickzufiihren, da3 ein reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen fiir
diese Event in den Daten nicht vorgekommen ist.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 13 sec bis 18 sec liegt im giiltigen Be-
reich von 10 sec bis 3 min.

Ergebnisse zu TemporalPatterns und Sequences

Die Ergebnisse flir TemporalPatterns und Sequences werden zusammen betrach-
tet, da es sich bei den TemporalPattern lediglich um Alternativen von Sequences
handelt. Das bedeutet, dafl im folgenden fiir jedes TemporalPattern die Ergebnisse
der Expertenbefragung fiir die Sequences dieses TemporalPattern vorgestellt wer-
den.
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TemporalPattern 1

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses TemporalPattern als “gemischte
(obstruktive) Apnoe* identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des
Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb das TemporalPattern als gemischte (obstruktive) Apnoe, da
tiberpriift wird, ob es einen zentralen und einen obstruktiven Anteil gibt, die zeit-
lich gemischt sind.

Die erzeugte TG-Regel gibt genau die Beschreibung des Experten wieder, da ein
zentraler Anteil, durch die TWK bezeichnet als kein Atemvolumen mit keinen Tho-
rax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche, von einem obstruktiven
Anteil einer gemischt obstruktiven Apnoe, durch die TWK bezeichnet als kein
Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche, gefolgt wird. Eine gemischt (obstruktive) Apnoe wird
durch eine Hyperpnoe beendet, die durch die TWK als grofies Atemvolumen und
starke Thorax- und Abdomenbewegungen mit Schnarchgerduschen bezeichnet
wird.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 40 bis 64 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min. Die Dauer der gemischt (obstruktiven) Apnoe, zusammen-
gesetzt aus einem zentralen und einem obstruktiven Anteil, muf3 langer als 10 sec
sein.

TemporalPattern?2

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses TemporalPattern als “obstrukti-
ve Hypopnoe* identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des Events
durch die TWK.

Der Experte beschrieb die obstruktive Hypopnoe als ein TemporalPattern, das fol-
gendermallen erkannt werden kann (s. a. Event 6).

1. Die Amplitude des Atemflules wird mit der Amplitude der Normalat-
mung verglichen. Falls diese um <50% reduziert ist, handelt es sich um
eine Hypopnoe. Falls diese um 10 - 20 % reduziert ist, handelt es sich
um eine Apnoe. Hier liegt noch AtemfluB3 vor, daher handelt es sich um
eine Hypopnoe.

2. Durch Betrachtung der Atmungsbewegungen wird untersucht, ob
Obstruktion in Form eines Trapezes ansteigt. Die korrekte Erfassung der
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Dauer der Hypopnoe ist dabei ein wichtiges Kriterium bei der Erken-
nung einer Hypopnoe.

3.  Es wird die Phase zwischen Thorax- und Abdomenbewegungen betrach-
tet. Da eine gegenldufige Tatigkeit der Atmungsbewegungen vorliegt,
handelt es sich um eine Hypopnoe.

4.  Eine obstruktive Hypopnoe wird stets durch eine Hyperpnoe beendet.

Die erzeugte Regel gibt genau die Beschreibung des Experten wieder, wobei das
TemporalPattern aus den beiden Sequences Sequence? und Sequence3 zusam-
mengesetzt ist (s. Kapitel 5.2.5). Sequence 2 besteht aus einer Hypopnoe, durch
die TWK bezeichnet als kein bis reduziertes Atemvolumen und gegenldiufige Tho-
rax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche, beendet durch eine Hy-
perpnoe, die durch die TWK als groffes Atemvolumen und starke Thorax- und
Abdomenbewegungen mit Schnarchgerduschen bezeichnet wird. In Sequence 3
tritt zeitlich vor der Hypopnoe eine obstruktive Apnoe, durch die TWK bezeichnet
als kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegenliufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche. Diesem Event wird
vom Experten keine Bedeutung beigemessen. Moglicherweise handelt es sich um
einen ausgelassenen Atemzug. Dieses Ereignis wire nidher zu untersuchen, falls
es hdufiger auftreten wiirde.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 18 bis 35 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min.

TemporalPattern3

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses TemporalPattern als *“ gemischte
obstruktive Apnoe* identifizieren und bestétigte eine richtige Erkennung des
Events durch die TWK. Nach Aussagen des Experten existiert bisher fiir dieses
Muster von SBAS noch keine Definition in der Medizin.

Der Experte beschrieb das TemporalPattern als eine von der Atemtatigkeit her ge-
mischte Apnoe, da ein zentraler Atemstillstand vorliegt. Es liegt auch eine Ob-
struktion vor, da vor Ende der Apnoe Schnarchgerdusche auftreten und kleine
Atembewegungen wieder im Luftflul auftreten. Die Obstruktion der oberen
Atemwege ist nicht komplett, und der Patient bekommt schon vor Ende der Apnoe
wieder Luft. Bisher existiert fiir dieses Muster noch keine Definition in der Medi-
zin. TemporalPattern3 wird in 2 Typen unterschieden:
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1.  Gemischte obstruktive Apnoe mit Unterbrechung und mit Schnarchge-
rduschen, wobei ein zentraler und ein obstruktiver Anteil vorliegt.

2. Gemischte obstruktive Apnoe ohne Unterbrechung und ohne Schnarch-
gerdusche, wobei eine obstruktive Apnoe vorliegt.

Die erzeugte Regel gibt genau die Beschreibung des Experten wieder, wobei das
TemporalPattern aus den beiden Sequences Sequence4 und Sequence5 zusam-
mengesetzt ist (s. Kapitel 5.2.5). Sequence4 besteht aus einer obstruktiven Apnoe,
durch die TWK bezeichnet als kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte
parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchge-
rdusche und Sequence3 besteht aus zwei aufeinanderfolgenden obstruktiven Ap-
noen, die durch ein EventTacet unterbrochen werden. Dal} bei Sequence5 zum
Ende hin eine Hypoventilation eintritt, wurde hier nicht erkannt. Dieses Ereignis
wird durch den Atemflu8 und mitunter auch durch die Schnarchgerausche erkannt.
Beide Sequences werden durch eine Hyperpnoe beendet, die durch die TWK als
grofles Atemvolumen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen mit
Schnarchgerduschen bezeichnet wird.

Die durch die TWK bestimmte Dauer von 18 bis 30 sec liegt im giiltigen Bereich
von 10 sec bis 3 min.

TemporalPattern 4

Der Experte konnte anhand der Zeitreihen dieses TemporalPattern als “ obstruk-
tives Schnarchen‘ identifizieren und bestdtigte eine richtige Erkennung des
Events durch die TWK.

Der Experte beschrieb obstruktives Schnarchen als ein TemporalPattern, das
durch eine regelmifig auftretende Schnarchintensitit und durch parallele Thorax-
und Abdomenbewegungen erkannt wird. Die Amplitude der Thorax- und Abdo-
menbewegungen ist dabei reduziert (s. a. Event 1).

Die erzeugte Regel gibt fast genau die Beschreibung des Experten wieder, da das
TemporalPattern durchweg durch das Event reduzierte Atmung (Atemfluf3 und
Atmungsbewegungen) mit Schnarchgerduschen beschrieben wird.

Die Dauer des TemporalPatterns konnte hier nicht festgestellt werden, da einer-
seits ein zu kleines Zeitfenster verwendet wurde, und andereseits die Sauerstoff-
sattigung zur Erkennung von Mustern in SBAS nicht verwendet wurde.
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Im folgenden werden die Ergebnisse der TWK angewandt auf SBAS zusammen-
gefalit dargestellt. Dabei werden folgende Fragestellung beantwortet:

1. Werden TemporalPatterns, Sequences und Events durch die TWK richtig
erkannt?

2. Liegt die durch die TWK bestimmte Dauer von TemporalPatterns,
Sequences und Events in einem giiltigen Wertebereich?

3. Liefern die TG-Regeln fiir TemporalPatterns, Sequences und Events eine
adiquate und fiir die Anwendung sinnvolle Beschreibung?

4. Konnten TemporalPatterns und Events durch einen Experten anwen-
dungsbezogene Namen gegeben werden?

5. Ist durch die TWK in den Zeitreihen “neues® Wissen entdeckt worden?

Wie bereits in Kapitel 5.3.1 dargestellt, werden einem Experten der Anwendung
Graphiken mit den entdeckten TemporalPatterns und Events zusammen mit den
Zeitreihen vorgelegt (s. Abb.40). Hierdurch kann eine visuelle Uberpriifung von
TemporalPatterns und Events durch einen Experten der Anwendung stattfinden.
Dabei ist festgestellt worden, dall durch die TWK alle TemporalPatterns und
Events richtig entdeckt bzw. erkannt worden sind. Insbesondere ist Event 5. Hy-
perpnoe richtig durch die TWK als End-Event identifiziert worden, da Apnoen
oder Hypopnoen stets mit einer Hyperpnoe enden.

Fiir die Identifikation von TemporalPatterns und Events ist die Dauer der durch
die TWK bestimmten TemporalPatterns und Events relevant, da die Dauer in den
Bedingungen der TG-Regeln tiberpriift wird. Daher wird im Rahmen einer Exper-
tenbefragung gepriift, ob die Dauer von TemporalPatterns und Events in einem
giiltigen Wertebereich liegt. Bei der Expertenbefragung ist festgestellt worden,
daB die Dauer fast aller Events und sogar aller TemporalPatterns in einem fiir die
Anwendung giiltigen Wertebereich liegt. Lediglich bei Event5: Hyperpnoe sind
einige wenige Fille aufgetreten, bei denen die Dauer des Events von ca. 3 sec nach
Meinung des Experten zu kurz ist.

Durch die TWK werden nicht nur komplexe Muster in multivariaten Zeitreihen
entdeckt, sondern sie werden auerdem durch TG-Regeln in eine sprachliche, fiir
Menschen verstandliche Form tberfiihrt. Im Rahmen der Expertenbefragung ist
daher zu untersuchen, ob das durch die TWK gewonnene Wissen iiber die kom-
plexen Muster mit dem Wissen eines Experten iibereinstimmt, d.h. die Beschrei-
bungen von TemporalPatterns und Events durch TG-Regeln das Wissen des
Experten widerspiegeln. Da Sequences in den TemporalPatterns aus Folgen von
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Events bestehen, ist zundchst zu liberpriifen, ob Events einen Sinn fiir die Anwen-

dung haben. Hierzu werden folgende Eigenschaften der ungeféhr gleichzeitigen
Successions in den Events gepriift:

1. Die Successions diirfen in dem Event zusammen auftreten (Antwort:
“trifft zu*).

2. Die Successions dirfen in dem Event vielleicht zusammen auftreten
(Antwort: “trifft vielleicht zu®).

3. Vom Experten kann keine Aussage iliber das Auftreten der Successions in
dem Event gemacht werden (Antwort: “weil} nicht®).

4. Die Successions diirfen in dem Event nicht zusammen auftreten (Ant-
wort: “trifft nicht zu*)

Bei Befragung des Experten stellte sich heraus, dall die Beschreibungen durch

TG-Regeln fiir die Events zum grofiten Teil mit dem Wissen des Experten tiber-
einstimmten (s. Abb.44).
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Abb.44: Ergebnisse der Expertenbefragung fiir alle Events
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Insgesamt sind 56,25% der ungefihr gleichzeitig auftretenden Successions den
Events richtig zugeordnet worden (Antwort: “trifft zu*). Die Bedeutung dieser
Prozentzahl wird auBlerdem verstirkt, wenn beriicksichtigt wird, da3 dies fiir
80,16% der Fille insgesamt gilt. Fiir 37,5% der ungefdhr gleichzeitig auftretenden
Successions konnte vom Experten keine Aussage gemacht werden (Antwort:
“weil} nicht*). Hierbei handelte es sich hauptsdchlich um Successions, die mit Ta-
cets ungefahr gleichzeitg aufgetreten sind (s. Anhang A.7). Tacets kann nach Mei-
nung des Experten keine medizinische Bedeutung beigemessen werden. Die
Bedeutung dieser relativ hohen Prozentzahl verringert sich, wenn gleichzeitig be-
riicksichtigt wird, daf3 dies nur fiir insgesamt 18,21% der Félle gilt. Auffallend ist,
daB keine unzutreffenden ungefiahr gleichzeitigen Successions in den Events auf-
getreten sind (Antwort: “trifft nicht zu*). In Abb.45 werden die Ergebnisse fiir die
Events nochmals fiir jedes einzelne Event getrennt betrachtet. Dabei wird z.B. die
Bezeichnung Event 3.1 folgendermal3en interpretiert: es handelt sich hier um die
ersten ungefahr gleichzeitig auftretenden Successions in Event 3.
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Abb.45: Ergebnisse der Expertenbefragung fiir die ungefahr

gleichzeitig auftretenden Successions in den TG-Regeln der
Events



146 Kapitel 5 Temporale Wissenskonversion fiir schlafbezogene Atmungsstorungen

Da durch eine TG eine fiir Menschen verstidndliche Beschreibung von komplexen
Mustern in einer sprachlichen Form generiert werden soll, werden die TG-Regeln
vom Experten beziiglich ihrer Verstindlichkeit und Interpretierbarkeit einge-
schitzt. Dies bezieht sich insbesondere auf die Verstdandlichkeit der Sprachkon-
strukte, die in den TG-Regeln verwendet werden. Die Sprachkonstrukte ‘gefolgt
von’, ‘gefolgt nach [Dauer] von’ und ‘oder’ eignen sich nach Aussagen des Ex-
perten zur Beschreibung von zeitlichen Phidnomenen. Fiir das Sprachkonstrukt ‘ist
ungefihr gleichzeitig mit ’ ist denkbar, daf3 diese Formulierung eher ungeeignet
ist, da kleine Abweichungen vom gleichzeitigen Auftreten fiir die Anwendung ir-
relevant sind. Hier stellt sich die Frage, ob auf eine mathematisch prézisere Be-
schreibung durch das Sprachkonstrukt ‘ungefihr gleichzeitig’ verzichtet werden
kann und anstatt dessen eher das Sprachkonstrukt ‘gleichzeitig’ verwendet wer-
den sollte.

Bei der Expertenbefragung sollen den TemporalPatterns und Events, falls mog-
lich, Namen aus der Anwendung gegeben werden. Die durch die TWK erzeugten
bedeutungsvollen Namen fiir die Events sollten hier zunichst iiberpriift werden.
Durch den Experten der Anwendung konnte jedem TemporalPattern und jedem
Event ein Name aus der Medizin zugeordnet werden (s. a. Anhang A.7):

» TemporalPattern 1: gemischte (obstruktive) Apnoe

» TemporalPattern 2: obstruktive Hypopnoe

» TemporalPattern 3: gemischte obstruktive Apnoe

» TemporalPattern 4: obstruktives Schnarchen

» Event 1: obstruktives Schnarchen

» Event 2: zentraler Anteil (einer gemischten obstruktiven Apnoe)

» Event 3: obstruktiver Anteil (einer gemischten obstruktiven Apnoe)
» FEvent 4: obstruktive Apnoe

» Event 5: Hyperpnoe

» Event 6: Hypopnoe
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Ziel einer explorativen Methode, wie es die TWK ist, ist nicht nur die Erkennung
von bereits bekanntem Wissen. Ein besonderes Interesse gilt auch der Entdeckung
von “neuem* Wissen. Einen Hinweis fiir ggf. “neu’ entdecktes Wissen liefert
TemporalPattern3: gemischte obstruktive Apnoe. Bisher existiert fir dieses Mu-
ster noch keine exakte Definition in der Medizin. Dieses TemporalPattern wird in
zwei Typen unterschieden, die auch richtig durch die TWK in den Zeitreihen er-
kannt worden sind:

1.  gemischte obstruktive Apnoe mit Unterbrechung und mit Schnarchgerau-
schen, wobei ein zentraler und ein obstruktiver Anteil vorliegt und

2.  gemischte obstruktive Apnoe ohne Unterbrechung und ohne Schnarchge-
rdusche, die zum Ende hin zu einer Hypoventilation wird.

Zusammenfassend gilt, dal alle Events und TemporalPatterns durch die TWK
richtig erkannt worden sind, und sogar zum groiten Teil durch die TG-Regeln
korrekt wiedergegeben worden sind, so daf eine inhaltliche Uberpriifung der TG-
Regeln durch einen Experten der Anwendung erfolgen konnte. Insbesondere ist
Event 5: Hyperpnoe richtig als Endevent identifiziert worden. Aullerdem konnte
jedem Event und TemporalPattern ein Name aus der Anwendung durch den Ex-
perten gegeben werden. Letztendlich ist ein Hinweis auf “neues” Wissen in
TemporalPattern3: gemischte obstruktive Apnoe gefunden worden.
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Kapitel 6

Diskussion

In diesem Kapitel wird die Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK)
mit anderen Ansidtzen verglichen.

In Kapitel 6.1 wird der Einsatz von selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM)
zur Verarbeitung von Zeit diskutiert. Dabei wird unser Ansatz zur Visualisierung
von zeitlichen Verldufen durch Wege auf U-Matrizen fiir hierarchische selbstor-
ganisierende Merkmalskarten (SOM) im Zusammenhang mit existierenden An-
sdtzen zur Verarbeitung von Zeit mit SOM erdrtert.

Ein Ziel dieser Arbeit ist es gewesen, eine geeignete Wissensrepriasentation zur
Beschreibung von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen zu finden. Da-
her wird in Kapitel 6.2 zunichst unser Ansatz mit anderen Ansédtzen aus der
Kiinstlichen Intelligenz (KI) zur Reprasentation von Zeit verglichen. Wenn auch
infolge der Problemstellung Analogien zur syntaktischen Mustererkennung exi-
stieren, so sollen hier Unterschiede zu den anderen Anséitzen verdeutlicht werden.

In Kapitel 6.3 wird die TWK in die verschiedenen Typen von Hybriden Systemen
eingeordnet. Der hier vorgeschlagene Ansatz zur Entdeckung und Generierung
von temporalem Wissen durch einen Ubergang zwischen verschiedenen Wissens-
reprasentationsformen ist eine neuartige Methode, wie sie in dieser Art und Weise
bisher fiir multivariate Zeitreihen noch nicht existiert.
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6.1 Selbstorganisierende  Merkmalskar-
ten (SOM) zur Verarbeitung von Zeit

Es existieren prinzipiell zwei Moglichkeiten fiir die Darstellung von Zeit mit
Selbstorganisierenden Merkmalskarten (SOM). Einerseits existieren Ansétze, bei
denen zeitliche Verldufe durch Wege auf SOM graphisch dargestellt werden [Ko-
honen 88, Mujunen et al. 93, Behme et al. 93, Tuya et al. 93, Kita/Nishihawa 93,
Harris 93, Kaski/Joutsienimi 93, Joutsienimi et al. 95, Principe/Wang 95, Lin et
al. 97]. Hier wird keine Verdnderung des urpriinglichen Kohonen-Algorithmus
vorgenommen, sondern Zeit wird direkt auf einer SOM bzw. auf einer aus den an-
gelernten Netzstrukturen erzeugten graphischen Darstellung von SOM wie z.B.
den U-Matrizen visualisiert. Andererseits existieren Ansétze, bei denen Zeit erst
durch eine Verdnderung des Kohonen-Algorithmus bzw. der Netztopologie ver-
arbeitet werden kann [Tavan et al. 90, Kohonen 91, Ritter et al. 89, Ritter et al. 92,
Walter/Schulten 93, Heikkonen et al. 93, Kemke/Wichert 93, So/Chan 94, Hung/
Lin 94, Weierich/ Rosenberg 94, Jiang et al. 94, Principe/Wang 95, Ultsch et al.
96, Roske 97, Koh et al. 95, Andrade et al. 97]. Es handelt sich hierbei um Ver-
fahren, bei denen der Kohonen-Algorithmus zu einem liberwachten Lernverfah-
ren modifiziert wird, sowie um rekurrente und hierarchische SOM.

Bei den meisten Ansidtzen zur Visualisierung von zeitlichen Verldufen auf SOM
werden Wege direkt auf einer SOM ohne eine zusitzliche Visualisierung der an-
gelernten Netzstrukturen betrachtet. Zunédchst wurde dieser Ansatz in der Sprach-
verarbeitung [Kohonen 88, Kohonen 89, Leinonen et al. 92, Utela et al. 92,
Leinonen et al. 93, Mujunen et al. 93, Behme et al. 93, Tuya et al. 93, Kita/Nis-
hihawa 93] und zum Monitoring und zur Steuerung von Prozessen [Harris 93] ein-
gesetzt. In den letzten Jahren wurde dieser Ansatz immer hdufiger zur Analyse
und Klassifikation von Zeitreihen verwendet [Kaski/Joutsienimi 93, Joutsienimi
et al. 95, Principe/Wang 95, Lin et al. 97].

Die Visualisierung von Wegen direkt auf einer SOM wurde zuerst in der Sprach-
erkennung eingesetzt [Kohonen 88, Kohonen 89]. Bei diesen Ansdtzen wird das
Sprachsignal segmentiert, um darauthin eine Spektralanalyse durchfiihren zu kon-
nen. Jeder Eingabevektor entspricht einem Phonem, so dafl dhnliche Phoneme
bzgl. ihres Frequenzspektrums in einer Nachbarschaft auf einer ausgelernten
Merkmalskarte liegen (s. Abb.46). Eine Zuordnung der verschiedenen Typen von
Phonemen zu den Bestmatches auf einer Merkmalskarte ist moglich, da eine Klas-
sifikation der verschiedenen Typen bereits a priori existiert. Ein Wort wie z.B. das
Wort “humppila® wird als Weg auf einer Merkmalskarte dargestellt (s. Abb.47).
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Um ein Wort in grofere Segmente wie z.B. Silben zerlegen zu kénnen, werden
Abstinde zwischen zwei zeitlich aufeinanderfolgende Bestmatches auf einer
Merkmalskarte betrachtet [Behme et al. 93]. Ein Ubergang zu einer neuen Silbe
wird dadurch erkannt, da3 ein groBBerer Abstand zwischen zwei zeitlich aufeinan-
derfolgenden Bestmatches auf einer Merkmalskarte auftritt.
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Abb.46: Merkmalskarte mit 21 finnischen Phonemen (in
[Kohonen 88]).

Abb.47: Weg auf einer SOM fiir das finnische Wort
“humppila® (in [Kohonen 88]).
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In der Spracherkennung sind Wege direkt auf SOM auBlerdem zur Identifikation
von falsch ausgeprochenen “s“-Lauten von 11 Frauen im Alter von 16-18 Jahren
eingesetzt worden, die auditiv als normal, akzeptabel und unakzeptabel beurteilt
worden sind [Leinonen et al. 92, Mujunen et al. 93, Leinonen et al. 93]. Zur Un-
terscheidung zwischen den drei Kategorien werden Wege betrachtet. Normal aus-
geprochene “s“-Laute sollten dabei innerhalb eines bestimmten Bereiches
(schraffierter Bereich) auf einer Merkmalskarte liegen. Es konnten deutlich unter-
schiedliche Verldufe auf einer Merkmalskarte bei Frauen mit normaler und unak-
zeptabler Aussprache von “s“-Lauten erkannt werden (s. Abb.48). Eine
zusitzliche Bewertung von Wegen erfolgte durch die Ermittlung des Durch-
schnitts von Positionen der Bestmatches eines Weges auf einer Merkmalskarte.
Ziel war es, Frauen mit einer falschen Aussprache von “s*“-Lauten zu erkennen
und einer Sprachtherapie zu unterziehen.

NORMAL [S] ACCEPTABLE UNACCEPTABLE

[sa:] . . ‘

nrl6 .- -.. .

[so;] v . > . . . ‘ pRRRY

Abb.48: Wege auf SOM zur Identifikation von normaler,
akzeptabler und unakzeptabler Aussprache von “s“-Lauten
von 11 Frauen im Alter von 16-18 Jahren (in [Mujunen et

al. 93])

Ein weiteres Anwendungsbeispiel zur Darstellung von Wegen direkt auf SOM ist
das Monitoring von medizinischen Geréten [Harris 93]. Bei diesem Ansatz wer-
den verschiedene Frequenzbiander von Maschinengerduschen aufgenommen und
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zum Anlernen einer SOM verwendet. Da der Lerndatensatz sowohl Maschinen-
gerdusche im normalen Zustand wie auch in fehlerhaften Zustdnden enthilt, bil-
den sich Bereiche auf der Merkmalskarte aus, die sowohl normalen als auch
fehlerhaften Zustinden einer Maschine entsprechen. Abweichungen eines Weges
von dem als normal klassifizierten Bereich werden dann als Fehlzustiande inter-
pretiert.

Im Bereich der Zeitreihenanalyse sind Wege direkt auf SOM beispielsweise zum
Monitoring von EEG Signalen eingesetzt worden [Kaski/Joutsienimi 93, Jout-
sienimi et al. 95]. Es werden 22 Signale aufgenommen und die abgetasteten Si-
gnale aus mehreren Zeitfenstern in den Frequenzbereich iiberfiihrt. AuB3erdem
wird eine Klassifikation der Zeitfenster in sechs bekannte EEG Phanomene wie
z.B. Alpha-Wellen oder Muskelbewegungen durchgefiihrt. Zeitliche Strukturen in
den 22 Zeitreihen werden dadurch erkannt, dafl unterschiedliche Wege andere
Klassen auf einer Merkmalskarte durchlaufen (s. Abb.49).

(b)

Abb.49: Wege von zwei verschiedenen Ausschnitten eines
EEG’s (in [Joutsienimi et al. 95]).
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In Principe/Wang (1995) werden die Vorteile von SOM zur lokalen Aproximation
von nichtlinearen Zeitreihen aufgezeigt. Beil diesem Ansatz besteht ein Eingabe-

. . ) N T
vektor aus einem n+1 dimensionalen Zustandsraumvektor [ x(n), x(n +t)] , wo-

bei x(n) = [x(n—=(N=1)1), ..., x(n)]T und T einer geeigneten
Zeitverzogerung entspricht. Wege werden auf einer Merkmalskarte derart er-
zeugt, da} ein Bestmatch anhand von x(n) bestimmt wird und x(» + t) aus den
Gewichten der Merkmalskarte ergéinzt wird. Der erginzte Wert kann dann wieder-
um als Eingabe zur Bestimmung eines weiteren Bestmatch verwendet werden, so
daB3 zeitlich aufeinanderfolgende Bestmatches als ein Weg dargestellt werden
konnen. In Lin et al. (1997) werden Neuronenaktivititen im Kortex eines Affens
wihrend einer kreisenden Armbewegung gemessen. Dabei dienen die Spikes der
feuernden Neuronen von 81 Zellen des Kortex als Eingabe fiir eine SOM. Diese
werden anhand der bekannten Bewegungsrichtungen klassifiziert und als Wege
auf einer Merkmalskarte dargestellt. Verschiedene Trajektorien von Armbewe-
gungen eines Affen konnten verschiedenen Wegen auf einer Merkmalskarte zu-
geordnet werden.

Fiir die bisher beschriebenen Probleme reicht eine Darstellung von Wegen ohne
eine zusitzliche Visualisierung der angelernten Netzstrukturen aus, da bereits a
priori eine Klassifikation der Eingabevektoren existiert. Somit konnen Klassen-
grenzen auf einer Merkmalskarte “per Hand* eingezeichnet werden (s. Abb.49
und Abb.52). Die Interpretation von Wegen auf SOM ist jedoch mit Schwierigkei-
ten verbunden, falls kein a priori Wissen iiber Klassenzugehorigkeiten vorhanden
ist. Zur Interpretation von Wegen auf SOM konnen z.B. bestimmte Heuristiken
verwendet werden [Kohonen 88]. Eine andere Moglichkeit besteht darin, grof3e
Abstande zwischen zeitlich aufeinanderfolgende Bestmatches als einen Ubergang
zwischen zwei Klassen zu interpretieren [Behme et al. 93]. Der wesentliche Nach-
teil beider Ansatze besteht darin, daf} die angelernten Netzstrukturen bei der Inter-
pretation von Wegen nicht beruicksichtigt werden. Zum Beispiel darf ein Ubergang
zwischen zwei Bestmatches, die zwar auf einer Merkmalskarte weit auseinander
liegen, dennoch in ein und dieselbe Klasse gehoren, nicht als ein Ubergang zwi-
schen zwei verschiedenen Klassen interpretiert werden. Ein solcher Fall wird
durch die bisherigen Ansatze zur Interpretation von Wegen nicht erkannt. Erst
durch eine Visualisierung der angelernten Netzstrukturen z.B. durch U-Matrizen
konnen Klassen und Ubergange zwischen Klassen erkannt werden.

Hiufig eingesetzte Visualisierungstechniken zur Darstellung der Netztopologie
von KNN wie z.B. dreidimensionale Darstellungen von Netzverbindungen bzw.
Hintondiagramme [Zell 94] eignen sich nicht zur Visualisierung von SOM, da bei
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SOM die Netztopologie bzw. Neuronenaktivititen durch die Bestimmung eines
Bestmatches bekannt sind. Wesentliches Ziel bei der Visualisierung von SOM ist
nicht die Interpretation der Aktivitit einzelner Neuronen oder Gewichte, sondern
die Gewinnung von Informationen uiber die emergenten Eigenschaften einer gro-
Ben Anzahl von Neuronen. Verschiedene Visualisierungstechniken fur SOM wie
z.B. dreidimensionale Gitterstrukturen oder dreidimensionale vektorielle Darstel-
lungen von Fehlern [Ritter et al. 92] geben zwar Aufschluf} iiber die Entwicklung
von SOM wihrend des Lernens, jedoch nicht iber die zugrundeliegenden struktu-
rellen Eigenschaften von SOM. Zur Erkennung von Strukturen in hochdimensio-
nalen Daten mit Hilfe von SOM eignen sich im wesentlichen zwei
Visualisierungstechniken. Es handelt sich dabei um Komponentenkarten und um
U-Matrizen.

Bei Komponentenkarten wird die Auspragung eines Merkmals auf einer Merk-
malskarte graphisch dargestellt (s. Abb.50). Die dabei erzeugten Komponenten-
karten werden beispielweise zur ProzeBuberwachung eingesetzt [Tryba/Goser 91,
Kasslin et al. 92, Kohonen 95]. In Tryba/Goser (1991) wurden beispielsweise
Komponentenkarten zum Monitoring einer chemischen Destillationskolonne ein-
gesetzt. Fur alle Parameter wie z.B. Temperatur und verschiedene chemische Sub-
stanzen werden Komponentenkarten erzeugt. Ein Proze kann anhand von Wegen
auf den verschiedenen Komponentenkarten beobachtet werden, wobei zur Analy-
se des Prozesses die Positionen der Bestmatches zu einem bestimmten Zeitpunkt
auf allen Komponentenkarten interpretiert werden mussen.
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Abb.50: Chemische Destillationskolonne und Weg auf einer
Komponentenkarte fiir die Temperatur (in [Tryba/Goser
91]).
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Wesentlicher Nachteil von Komponentenkarten ist jedoch, dafl jede Komponente
einzeln betrachtet wird. Dadurch kann ggf. der Einflul jeder einzelnen Kompo-
nente auf einen Prozefzustand erkannt werden, jedoch konnen die Zusammenhin-
ge zwischen verschiedenen Komponenten nur schwer festgestellt werden. Dies
gilt insbesondere dann, wenn hochdimensionale Daten betrachtet werden und da-
durch eine gro3e Anzahl von Komponentenkarten erzeugt wird.

Im Gegensatz hierzu besitzen U-Matrizen [Ultsch 92] den Vorteil, daf alle Kom-
ponenten gleichzeitig auf einer SOM graphisch dargestellt werden und dadurch
eine iibersichtliche Darstellung eines ProzeBverlaufes auf nur einer U-Matrix
moglich ist. U-Matrizen wurden bereits erfolgreich zur Entdeckung und Erken-
nung von Strukturen in verschiedenen Anwendungsbereichen eingesetzt [Ultsch
91, Schweizer et al. 94, Ultsch et al. 95b, Kohonen 95, Kleine et al. 96, Kaski/Ko-
honen 96, Ultsch et al. 97]. Eine mogliche Alternative zu U-Matrizen sind explo-
rative Verfahren aus der Statistik, wie z.B. hierachische Clusterverfahren [Gade
et al. 94] oder das k-means-Verfahren [Hartigan/Wong 79]. In Ultsch (1993) wur-
den U-Matrizen erstmalig zur Uberwachung und Steuerung von chemischen Pro-
zessen eingesetzt, wobei ProzeBverldufe identifiziert worden sind, die in einen fiir
den ProzeB kritischen Zustand gelangen. Verschiedene ProzeBzustinde wurden
hier anhand einer U-Matrix identifiziert (s. Abb.51).
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Abb.51: U-Matrix zur Uberwachung und Steuerung von
chemischen Prozessen (in [Ultsch 93]).
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Bisher wurden die verschiedenen Mdéglichkeiten zur Visualisierung und Interpre-
tation von zeitlichen Verldufen auf SOM vorgestellt. Eine weitere Moglichkeit zur
Verarbeitung von Zeit mit SOM besteht darin, Anderungen des Lernalgorithmus
[Ritter/Kohonen 89, Kohonen 91, Ichiki et al. 91, Kangas 92, Midenet/Grumbach
94, Ultsch et al. 96, Roske 97] oder der Netztopologie [Tavan et al. 90, Kemke/
Wichert 93, Koh et al. 95] vorzunehmen. Bei dem ersten Ansatz wird ein Lern-
vektor in zwei Teile zerlegt, so dall beim Lernen ein zeitlicher oder sprachlicher
Kontext beriicksichtigt wird. Erste Ansdtze zur Realisierung der Idee des Kontex-
tes liegen in der Sprachverarbeitung [Ritter/Kohonen 89, Ichiki et al. 91, Kangas
92]. Worter, die Namen von Tieren entsprechen, werden derart kodiert, da3 ein
Eingabevektor aus einer 0-1-Kodierung eines Tieres und einer 0-1-Kodierung ge-
wonnen aus Attributen bzw. Eigenschaften der Tiere zusammengesetzt ist [Ritter/
Kohonen 89]. Da der Teilvektor mit den Attributen starker gewichtet wird, ordnet
sich die Merkmalskarte nach den Attributen der Tiere, so dal3 dhnliche Tiere auf
einer Merkmalskarte nahe beeinander liegen (s. Abb.52). Eine solche Merkmals-
karte wird von Ritter/Kohonen (1989) als “semantische Karte* (engl. “semantic
map*‘) bezeichnet. Ichiki et al. (1991) fiigen zusitzlich eine weitere Schicht mit
Neuronen hinzu, die eine Klassifikation der verschiedenen Arten von Tieren ent-
hilt. Dadurch kann eine direkte Zuordnung zu den Klassen erfolgen. Diese Ansit-
ze realisieren noch keine Verdnderung des Lernalgorithmus.

duck . . horse . . . cow
! + 3ebrs
. . tiger
goe . . . . . wolf
. hawk
' . owl . . . . . lion
1 dove . . . . . dog
‘ . eagle .
ben ., . . . . fox . . eat

Abb.52: Semantische Merkmalskarte fiir Namen von Tieren
(in [Ritter/Kohonen 89]).
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Als erstes wurde die Idee des Kontextes zusammen mit einer Verdnderung des
Lernalgorithmus von Kohonen (1991) zur Erkennung von Phonemen eingesetzt.

T T

Wie auch bei den vorherigen Ansétzen wird der Lernvektor x = [x patt Xcon ] in

zwei Teile zerlegt, in einen Teil mit dem Muster x patt und in einen Teil mit dem

e T . . . g
zeitlichen Kontext x . .. Die Anpassung der Gewichte erfolgt bei diesem Ansatz

in zwei Phasen. In einer ersten Phase wird ausschlieflich der Teilvektor mit dem
Kontext angelernt. In einer zweiten Phase findet eine Anpassung des Teilvektors
mit dem Muster statt. Dabei wird der Bestmatch in einem zweistufigen ProzeB3 be-
stimmt. Zuletzt findet ein liberwachtes Lernen des Teilvektors mit dem Muster
nach dem LVQ Verfahren [Kohonen 84] statt. Eine solche Merkmalskarte wird
von Kohonen als “Hypermap* bezeichnet [Kohonen 91]. Eine Verdanderung des
Kohonen-Lernalgorithmus zu einem tiberwachten Lernverfahren wird aulerdem
in der Robotersteuerung eingesetzt [Ritter et al. 89, Ritter et al. 92, Walter/Schul-
ten 93, Heikkonen et al. 93]. Dabei wird der Lernvektor in einen Eingabevektor
mit den Bildkoordinaten von zwei Kameras und in einen Ausgabevektor mit den
Winkeln eines Roboterarmes zerlegt (s. Abb.53). Zur Bestimmung eines Bestmat-
ches wird wihrend des Lernens nur der Eingabevektor verwendet. Die Anpassung
der Gewichte erfolgt getrennt fiir beide Teilvektoren, den Eingabe- und den Aus-
gabevektor, wobei hier die Lernrate und der Lernradius fiir beide Teilvektoren un-
terschiedlich sein kann.

Abb.53: Erweiterte SOM zur Robotersteuerung (in [Ritter et
al. 92]).
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Im Bereich der Zeitreihenanalyse kann dieser Ansatz zur Vorhersage von Zeitrei-
hen eingesetzt werden [Principe/Wang 95, Ultsch et al. 96, Roske 97]. Hier wird
ein Lernvektor in einen Vergangenheits- und in einen Zukunftsvektor zerlegt. Bei
Eingabe eines neuen Eingabevektors wird ein Bestmatch auf einer Merkmalskarte
anhand des Vergangenheitsteils bestimmt, so dafl anschlieBend eine Vorhersage
durch Ergénzung des Zukunftsvektors erfolgen kann. In Principe/Wang (1995)
wird dieser Ansatz zur Vorhersage von kiinstlich erzeugten, nichtlinearen Zeitrei-
hen eingesetzt, wobei eine Vorhersage durch Erginzung des Zukunftsvektors ei-
nes Bestmatches auf einer Merkmalskarte erfolgt. Ein solcher Wert kann nun als
Eingabe zur Bestimmung eines ndchsten Bestmatches verwendet werden. Weitere
Anwendungsgebiete sind die Vorhersage von Hagelgewitter [Ultsch et al. 96] und
die Wasserstandvorhersage [Roske 97]. Diese Ansdtze unterscheiden sich inso-
fern von dem vorherigen Ansatz, dal} hier zunichst eine SOM mit iiberwachtem
Lernverfahren zur Klassifikation von z.B. verschiedenen Hagelgewittertypen ein-
gesetzt wird, um anschlieBend eine Vorhersage fiir einen bestimmten Hagelgewit-
tertyp machen zu konnen. Durch eine Vorklassifikation in z.B. verschiedene
Hagelgewittertypen kann eine deutliche Verbesserung der Vorhersagegiite er-
reicht werden.

Anderungen der Netztopologie von SOM werden dann vorgenommen, wenn wei-
tere Verbindungen zwischen Neuronen hinzugefiigt werden wie z.B. bei rekurren-
ten SOM, oder weitere Schichten hinzugefiigt werden wie z.B. bei hierarchischen
SOM. Schwierigkeiten bei Einsatz von rekurrenten Netzen liegen darin, daf3 hdu-
fig nur schwer ein stabiler Zustand beim Lernen erreicht werden kann [Tavan et
al. 90, So/Chan 94]. Das Problem bei hierarchischen SOM besteht darin, eine ge-
eignete Kodierung der Ausgabe der SOM der unteren Schicht fiir die Eingabe der
SOM der niachsthoéheren Schicht zu finden.

Der Einsatz von hierarchischen SOM liegt im Bereich der Bilderkennung [Hung/
Lin 94, Koh et al. 95], der ProzeBsteuerung [ Weierich/ Rosenberg 94], der Sprach-
erkennung [Kemke/Wichert 93, Jiang et al. 94] und der Erkennung von Proteinse-
quenzen [Andrade et al. 97]. Bei den verschiedenen Ansdtzen werden
unterschiedliche Kodierungen der Ausgabe der Netze der unteren Schicht vorge-
nommen. In Koh et al. (1995) werden SOM zur Bildsegmentierung eingesetzt,
wobel auf den verschiedenen hierarchischen Ebenen eine Informationsreduktion
erfolgt. Dabei wird die Dimension der Merkmalskarten stets verkleinert, so daf3
die Neuronen auf der SOM der nédchst hoheren Schichten immer grof3ere Areale
eines Bildes reprisentieren. Bei diesem Ansatz wird keine Kodierung der Ausga-
be von SOM vorgenommen, sondern die Gewichte der Bestmatches auf einer
SOM der unteren Schicht werden lediglich mit den Bestmatches einer SOM der
nichst hoheren Schicht verbunden. Dieser Ansatz wird auch in Andrade et al.
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(1997) zur Erkennung von Familien von Proteinsequenzen verwendet (s. Abb.54).
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Abb.54: Hierarchische SOM zur Erkennung von
Proteinsequenzen (in [Andrade et al. 97]).

In Kemke/Wichert (1993) werden hierarchische SOM zur Spracherkennung ein-
gesetzt, wobei auf den verschiedenen hierarchischen Ebenen immer grof3ere Be-
standteile eines Wortes identifiziert werden. Zur Kodierung der Eingabevektoren
fiir die SOM der néchst hoheren Schicht wird jedoch die Klassenzugehorigkeit
vorausgesetzt. Jedes Neuron auf einer Merkmalskarte wird einer Klasse zugeord-
net. Bei Eingabe eines neuen Eingabevektors werden die Gewichte der Neuronen,
die eine Klasse auf einer SOM reprisentieren, fiir alle SOM der unteren Schicht
gemittelt. Dieser neuer Gewichtsvektor ist dann die Eingabe fiir die SOM der
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nichst hoheren Ebene. Weierich/ Rosenberg (1994) verwenden die Koordinaten
der Bestmatches auf den SOM der unteren Ebene als Eingabe fiir die SOM der
oberen Ebene. Eine Transformation der Gewichte eines Neurons der unteren
Schicht wird in Jiang et al. (1994) vorgeschlagen. Hierbei wird der Abstand eines
Bestmatches zum Eingabevektor beriicksichtigt. Bei diesem Ansatz ist ein Neuron
mit den Koordinaten (i,j) auf einer SOM einer nichst hoheren Schicht mit Neuro-
nen in einer Nachbarschaft um das Neuron mit denselben Koordinaten (i,j) auf der
darunterliegenden Schicht verbunden.

In dieser Arbeit wird vorgeschlagen, verschiedene Ansétze zur Verarbeitung von
Zeit mit SOM derart zu kombinieren, so daf3 eine Entdeckung von komplexen Mu-
stern in multivariaten Zeitreihen durch den Einsatz von SOM realisierbar ist. Zur
Erkennung von Strukturen in multivariaten Zeitreihen auf verschiedenen Abstrak-
tionsebenen wie z.B. von PrimitivePatterns und Events eignen sich hierarchische
SOM. Hierzu wird fiir jede SOM auf den verschiedenen hierarchischen Ebenen
eine U-Matrix erzeugt. Um eine explorative Vorgehensweise auf allen hierarchi-
schen Ebenen zu ermoglichen, wird eine Kodierung von Eingabevektoren fiir die
SOM der nidchsthoheren Ebene vorgeschlagen, die die angelernten Netzstrukturen
durch eine U-Matrix beriicksichtigt. Zeitliche Verldufe wie z.B. Successions und
Sequences werden anhand von Wegen auf verschiedenen U-Matrizen beobachtet
und interpretiert.

Bei den bisherigen Anséitzen zur Visualisierung von Zeit werden Wege direkt auf
einer Merkmalskarte [Kohonen 88, Kohonen 89, Leinonen et al. 92, Utela et al.
92, Leinonen et al. 93, Mujunen et al. 93, Behme et al. 93, Tuya et al. 93, Kita/
Nishihawa 93, Kaski/Joutsienimi 93, Joutsienimi et al. 95, Principe/Wang 95, Lin
et al. 97] bzw. auf Komponentenkarten [Tryba/Goser 91, Kasslin et al. 92, Koho-
nen 95] graphisch dargestellt.

Ein wesentlicher Nachteil dieser Ansdtze liegt darin, da3 hierdurch keine zeitli-
chen Strukturen entdeckt werden kénnen, sondern diese a priori bekannt sein miis-
sen. Beispielweise treten Schwierigkeiten bei der Interpretation von Wegen auf
SOM auf, falls die angelernten Netzstrukturen nicht beriicksichtigt werden. Zur
Interpretation von Wegen auf SOM werden z.B. von Behme et al. (1993) Abstén-
de zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden Bestmatches betrachtet. Hierbei wer-
den groBe Abstinde als ein Ubergang zwischen zwei Klassen interpretiert, auch
wenn diese ggf. in dieselbe Klasse fallen. Erst durch eine geeignete Visualisierung
der Netzstrukturen z.B. durch U-Matrizen konnen solche Fille erkannt werden.
Die Visualisierung von Netzstrukturen durch Komponentenkarten [Tryba/Goser
91, Kasslin et al. 92, Kohonen 95] eignet sich ebenfalls nicht zur Strukturanalyse,
weil hier jede Komponente fiir sich alleine betrachtet wird. Daher konnen Zusam-
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menhénge zwischen verschiedenen Komponenten nur schwer festgestellt werden.
Dies gilt insbesondere, wenn die Komponentenanzahl grof3 ist.

Bei unserem Ansatz werden zur Entdeckung von Strukturen in Zeitreihen U-Ma-
trizen auf verschiedenen Ebenen einer hierarchischen SOM eingesetzt. Der we-
sentliche Vorteil unseres Ansatzes liegt darin, da3 verschiedene Zustdnde eines
Prozesses mit Hilfe von U-Matrizen entdeckt und Zustandsiibergdnge durch Be-
obachtung und Interpretation von Wegen auf U-Matrizen identifiziert bzw. vor-
hergesagt werden konnen [Ultsch 93]. Wesentliches Problem bei hierarchischen
SOM ist die Kodierung der Eingabevektoren. Bei den bisherigen Ansétzen [Kem-
ke/Wichert 93, Jiang et al. 94, Weierich/ Rosenberg 94, Koh et.al. 95] wird stets
eine Klassifikation der Daten vorausgesetzt, so dall hiermit eine Strukturanalyse
nicht moglich ist. Daher wird hier vorgeschlagen, die durch eine U-Matrix gewon-
nene Information {iber die Netzstruktur zur Kodierung der Eingabevektoren zu
verwenden, indem fiir jede Merkmalskarte die Positionen der Klassenmittelpunk-
te anhand einer U-Matrix bestimmt und anschlieend der Abstand eines Bestmat-
ches von seinem Klassenmittelpunkt flir die neu zu berechnende Position des
Bestmatches beriicksichtigt wird. Dadurch wird eine explorative Vorgehensweise
auf allen Ebenen einer hierarchischen SOM ermdoglicht.

Da das wesentliche Ziel unseres Ansatzes die Entdeckung von Strukturen in Zeit-
reihen ist, sind SOM mit iiberwachtem Lernverfahren, wie sie z.B. zur Vorhersage
von Zeitreihen [Principe/Wang 95, Ultsch et al. 96, Roske 97] oder zur ProzeB3-
steuerung [Ritter et al. 89, Ritter et al. 92] eingesetzt werden, ungeeignet. Eine ex-
plorative Vorgehensweise im Sinne einer Strukturanalyse ist hier nicht moglich,
da bei diesem Ansatz das Ziel wie z.B. die Vorhersage oder die Position eines Ro-
boterarmes als bekannt vorausgesetzt wird und nicht explorativ entdeckt werden
soll.

Obwohl die Entdeckung von zeitlichen Strukturen durch SOM zusammen mit U-
Matrizen einen wesentlichen Schritt in einer Strukturanalyse darstellen, wird hier-
durch keine inhaltliche Beschreibung der entdeckten Klassen erzeugt. In dieser
Arbeit wurde daher zur Beschreibung zeitlicher Strukturen erstmalig der Regelge-
nerierungsalgorithmus sig* [Ultsch 91] eingesetzt. Der wesentliche Vorteil des
Einsatzes eines Regelgenerierungsalgorithmus fiir die TWK besteht darin, daf3
nun fiir eine Anwendung bedeutungsvolle Namen fiir die entdeckten Strukturen
aus den Regeln hergeleitet werden konnen. Diese Namen konnen auf hoheren Ab-
straktionsebenen weiterverwendet werden. Erst dadurch erhalten die Regeln einer
temporalen Grammatik (TG) eine fiir die Anwendung interpretierbare und sinn-
volle Bedeutung. Fiir das Anwendungsbeispiel schlatbezogene Atmungsstérun-
gen (SBAS) konnte anhand einer Expertenbefragung gezeigt werden, dal3 die aus
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den sig*-Regeln hergeleiteten Namen durchaus eine filir einen Experten der An-
wendung interpretierbare und sinnvolle Beschreibung der mit Hilfe von U-Matri-
zen entdeckten komplexen Muster in multivariaten Zeitreihen geliefert haben.

Um Strukturen in Zeitrethen mit SOM entdecken zu konnen, werden gewisse An-
nahmen tiber die Zeitreihen getroffen (s. Kapitel 3.2). Dadurch ist der Einsatzbe-
reich der TWK auf einen bestimmten Problembereich beschrinkt. Es wird
angenommen, da3 zu entdeckende Strukturen iiberhaupt in den Daten vorhanden
sind. Dies bedeutet, da3 unserer Ansatz z.B. zur Verarbeitung von Zeitreihen, die
einem reinen Zufallsprozel entstammen und daher keine relevanten und sich wie-
derholenden Muster enthalten, eher ungeeignet ist. AuBlerdem wird bei einer
Strukturanalyse vorausgesetzt, da3 sich die zu entdeckenden Strukturen haufig
genug in den Zeitreihen wiederholen. Diese Voraussetzung ist nicht gegeben, falls
nach verhiltnisméaBig seltenen Ereignissen gesucht wird. Dies kann z.B. bei 6ko-
nomische Zeitreihen der Fall sein.

6.2 Symbolische Wissensrepriasentationen
fiir Zeitreihen

Vergleichbare Ansdtze zur Repriasentation von Zeit stammen aus einem Bereich
der kiinstlichen Intelligenz (KI), der temporalen Aussagenlogik, und aus dem Be-
reich der syntaktischen Mustererkennung.

In der temporalen Aussagenlogik wird zwischen der Repréisentation von zeitli-
chem Wissen an sich und den Verfahren des zeitlichen SchlieBens unterschieden
[Habel et al. 93]. Es existieren grundséatzlich dre1 Moglichkeiten zur Représenta-
tion von temporalem Wissen [Vila 94]. Es handelt es sich dabei um Zeitpunkte
oder Zeitperioden oder Ereignisse, die als primire zeitliche Einheiten betrachtet
werden. Diese Ansétze finden sich in McDermott’s (1982) Punktstrukturen, in Al-
len’s (1984) Intervallstrukturen und in Kowalsky’s und Sergot’s (1986) Ereignis-
strukturen wieder.

Die am héaufigsten in der Medizin verwendete Reprédsentation von temporalem
Wissen sind Intervallstrukturen [Combi/Shahar 97]. Dabei sind Intervallstruktu-
ren eine Verallgemeinrung der von McDermott (1982) eingefiihrten Punktstruk-
turen. Bei Punktstrukturen werden zeitliche Einheiten durch eine Menge 7 von
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Punkten reprisentiert, die durch eine Prizedenzrelation geordnet sind. Fiir die
Prizedenzrelation geltenTransitivitit und Irreflexivitat. Je nach den Anforderun-
gen, die an die Prazedenzrelation gestellt werden, erhdlt man verschieden starke
Systeme der temporalen Logik. Dabei wird unterschieden, ob Zeit in der Vergan-
genheit und/oder Zukunft gebunden (mit Endpunkten) oder ungebunden (ohne
Endpunkten), linear oder verzeigend, diskret, dicht oder kontinuierlich repriasen-
tiert ist. In der Regel wird Zeit als ein linearer, kontinuierlicher und unbegrenzter
Zeitstrahl aufgefaflt. Bei dem Ansatz von Allen (1984) liegen zeitliche Einheiten
bereits als eine Menge / von Intervallen vor, fiir die dieselbe Prizedenzrelation
und zusitzlich die Inklusion zur Beschreibung von Uberlappungen gelten. Fiir die
Inklusion gelten Transitivitit, Reflexivitit und Antisymmetrie. Zeitpunkte wer-
den dabei als Intervalle aufgefal3t, die nicht weiter in Teilintervalle aufgeteilt wer-
den konnen. Bei der Uberlappungsrelation existieren fiir Intervalle gemeinsame
Teilintervalle, wihrend Prizedenz ohne Uberlappung erfolgt. Zur Beschreibung
von Uberlappungen existieren folgende sich einander wechselseitig ausschlieBen-
de Relationen zwischen Intervallen (s. Abb.55): Intervalle starten gleichzeitig, In-
tervalle enden gleichzeitig, ein Interval ist in dem anderen enthalten, Intervalle
folgen direkt aufeinander, Intervalle sind {iberlappend, Intervalle folgen nach ei-
ner Pause aufeinander und Intervalle sind gleichzeitig.

- Abefore B Bafter A A B
A meets B B met by A 4 B
A overlaps B B overlapped_ by A - B
A starts B B started_by A - B
A during B B contains A _A_j

A finishes B B finished_ by A B

@

A equal B B equal A

Abb.55: Relationen zwischen Intervallen fiir Allen’s (1984)
eingefiihrte Intervallstrukturen (in [Vila 94]).

Die Anwendungsbereiche fiir Intervallstrukturen in der Medizin sind vielfaltig
[Combi et al. 95, Haimowitz/Kohane 96, Siregar/Sinteff 96, Gamper/Nejdl 97,
Combi/Shahar 97]. Combi et al. (1995) setzen Intervallstrukturen zur Beschrei-
bung einer Patientendatenbank ein, in der die Daten von Patienten eine zeitliche
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Chronologie aufweisen. In solchen Datenbanken werden zeitbezogene Ereignisse
duBerst heterogen abgespeichert, so dafl Zeit auf unterschiedlichen Zeitachsen wie
z.B. Sekunden, Tage, Jahre reprasentiert ist. Zeitliche Abhdngigkeiten zwischen
Ereignissen werden durch Intervallstrukturen auf verschiedenen Zeitachsen dar-
gestellt. Intervallstrukturen werden aulerdem zum Monitoring von Patientenda-
ten wie z.B. Herzfrequenz, mittlerer Blutdruck und Sauerstoffsittigung eingesetzt
[Haimowitz/Kohane 96]. Trenddnderungen in den Zeitreihen werden bei diesem
Ansatz durch Intervallstrukturen beschrieben, wobei Muster in Trends identifi-
ziert werden (s. Abb.56). Diese werden zu diagnostischen Zwecken zur Identifi-
kation von normalen und anormalen Trends eingesetzt.
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Abb.56: Intervallstrukturen zur Darstellung von Mustern in
Zeitreihen (in [Haimowitz/Kohane 96]).

Siregar/Sinteff (1996) verwenden Intervallstrukturen, um zeitliche Abhingigkei-
ten in EEG Signalen aus verschiedenen Arealen des Gehirns darzustellen und zu
simulieren. Hier werden die zeitlichen Relationen zwischen acht verschiedenen
Arealen des Gehirns graphisch dargestellt. In Gamper/Nejdl (1997) werden Inter-
vallstrukturen zur Diagnose unterschiedlicher Hepatitis Krankheiten eingesetzt,

indem zeitliche Relationen durch temporale Szenarios graphisch dargestellt wer-
den (s. Abb.57).
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Abb.57: Intervallstrukturen zur Diagnose unterschiedlicher
Hepatitis Krankheiten (in [Gamper/Nejdl 97]).

Den Intervallstrukturen gegeniiber stehen die von Kowalsky und Sergot (1986)
eingefiihrten Ereignisstrukturen, bei denen Zeit als eine Menge von Ereignissen E
betrachtet wird. Ereignisse sind durch eine Prizedenzrelation und eine Relation
der temporalen Uberlappung als Relation der vagen Simultanitiit geordnet. Peri-
oden werden durch Ereignisse ausgelost (nach) oder beendet (vorher). Ereignisse
konnen auch unvollstindig sein, d.h. ein Ereignis startet und man weil} nicht,
wann es endet. Die Relation der Uberlappung dient der Modellierung der Unspe-

zifiertheit der Ereigniswahrnehmung. Zum Beispiel sind die Ereignisse e, und e,
in dem Satz “Als der Wagen um die Ecke bog [e | ], trat der Mann auf die Fahr-

bahn [e,].“ vage simultan. In Chittaro/Dojat (1997) werden Ereignisstrukturen

zum Monitoring medizinischer Geréte wie z.B. zur Steuerung von Luftzufuhr ein-
gesetzt. Ziel ist es, Daten zur Beurteilung des gesundheitlichen Zustands eines Pa-
tienten aufzunehmen, so daB3 durch das System Empfehlungen fiir therapeutische
MaBnahmen generiert werden konnen (s. Abb.58). Ereignisse werden durch Re-
lationen wie z.B. starten, enden, hdlt fiir einen bestimmten Zeitraum an, wird un-
terbrochen durch und gilt fiir einen bestimmten Zeitpunkt auf verschiedenen
Ebenen beschrieben. Da Ereignisse stets Zustdnde, die liber ein bestimmtes Zeit-
intervall andauern konnen, starten bzw. beenden, tritt hier das Problem von sog.
“ghost-events* auf. Diese miissen dann eingefiihrt werden, falls keine wirklichen
Ereignisse eintreten, die einen Zustand beenden konnen, dieser Zustand jedoch
beendet werden soll.
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Patient monitoring: experiment and evaluation 445
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Abb.58: Ereignisse auf verschiedenen Ebenen (in [Chittaro/
Dojat 97]).

Ein weiterer vergleichbarer Ansatz zur Darstellung von Zeit stammt aus der syn-
taktischen Mustererkennung. Hier werden komplexe Muster in Zeichenfolgen
grammatikalisch beschrieben. Entsprechen Zeichenfolgen primitiven Mustern, so
konnen diese ggf. anhand ihrer statistischen Eigenschaften identifiziert werden
[Kanal/Dattatreya 92, Fukunaga 90]. Komplexe Muster werden dann durch struk-
turelle und / oder hierarchische Beziehungen zwischen primitiven Mustern be-
schrieben [Niemann 90]. Anwendungsbereiche fiir Methoden der syntaktischen
Mustererkennung sind u.a. die natiirliche Spracherkennung [Bolc 87, Beardon et
al. 91, Suppes et al. 96], die Beschreibung von kausalen und temporalen Abhén-
gigkeiten in Patientendatenbanken [Miiller et al. 96], die Erkennung von DNA Se-
quenzen [Searls 95], die Identifizierung von Proteinstrukturen [Conklin 95] und
die strukturelle Beschreibungen von Zeitreihen wie z.B. Augenbewegungen
[Juhola/Gronfors 91 Juhola 91], EKG Signale [Koski et al. 95] und der Pulsschlag
von Halsschlagadern [Bezdek 95].

Bei der Erkennung und Beschreibung von DNA-Sequenzen sowie von Proteinse-
quenzen durch Grammatiken wird bereits von bekannten primitiven Mustern wie
z.B. Aminosduren bei Proteinsequenzen oder Nukleotiden bei DNA-Sequenzen
ausgegangen. In Searls (1995) wird eine Erweiterung von Definitive Clause
Grammatiken zur Beschreibung von DNA Sequenzen, sog. String Variable Gram-
matiken, vorgestellt. Bei diesem Ansatz werden diverse biologische Mutations-
operationen wie z.B. Verdoppelung von Teilsequenzen, Loschen und Einfiigen
von DNA Nukleotiden, Punktmutuationen syntaktisch beschrieben. Ziel bei der
Erkennung von Proteinstrukturen ist die Identifizierung von moglichst &hnlichen
Strukturen in Proteinsequenzen. In Conklin (1995) werden strukturelle und rela-
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tionale Ahnlichkeiten zwischen Proteinsequenzen in einer logikbasierten Sprache
definiert, wobei zur Strukturierung und Beschreibung von verschiedenen Typen
von Proteinsequenzen Konzeptrahmen (engl. frames) eingefiihrt werden.

Im Gegensatz hierzu werden zur syntaktischen Analyse von Zeitreihen primitive
Muster aus den Zeitreihen gewonnen. In Juhola/Gronfors (1991) werden zur Ge-
winnung von primitiven Mustern Augenbewegungen in zwei Zustinde klassifi-
ziert. Zustand “a“ enthélt Zeitausschnitte mit einer Augenbewegungs-
geschwindigkeit kleiner als 40°/s und Zustand “b* Zeitausschnitte mit einer Au-

genbewegungsgeschwindigkeit grofler als 40°/s. Es werden aus Zeichenfolgen

des Typs bkalbm, k, m >0, =0 Grammatiken erzeugt, so da3 zwischen norma-
len und anormalen Augenbewegungen unterschieden werden kann. Bei der syn-
taktischen Analyse von Elektrokardiogrammen (EKG) wird von einer Zerlegung
des Signals in seine verschiedenen Bestandteile wie z.B. P-Wellen und QRS-
Komplexe ausgegangen. In Koski et al. (1995) werden zunichst fiir Zeitfenster
Steigungen der Kurven berechnet und klassifiziert, so da3 dadurch eine Folge von
primitiven Mustern erzeugt wird. Zur syntaktischen Beschreibung der EKG’s
werden bei diesem Ansatz attributierte Automaten verwendet. Fiir jedes einzelne
Teilmuster eines EKG wie z.B. einer P-Welle wird ein Automat konstruiert. Zur
Erkennung des gesamten Signals werden somit verschiedene Automaten durch-
laufen. In Bezdek (1995) wird der Pulsschlag von Halsschlagadern gemessen und
die aus einer Zeitreihe bestimmten Zeitfenster in acht verschiedene Wellenformen
klassifiziert. Eine Zeitreihe wird somit durch eine Folge von verschiedenen Typen
von Wellenformen beschrieben.

Unser Vorschlag fiir eine symbolische Wissensrepréasentation fiir Zeitreihen ist im
wesentlichen an die von Allen (1984) eingefiihrten Intervallstrukturen angelehnt.
Bei diesem Kalkiil werden Intervallstrukturen durch 14 Relationen beschrieben,
die eine priazise Beschreibung der Start- und Endzeitpunkte von {iberlappenden
und aufeinanderfolgenden Zeitintervallen liefern. Eine solche prizise Darstellung
von Intervallstrukturen ist fiir Probleme der Mustererkennung eher ungeeignet.
Da zur Erkennung und Beschreibung von komplexen Mustern in multivariaten
Zeitreihen eine erhebliche Informationsreduktion erforderlich ist und auflerdem
bei der Aufnahme von Signalen hiaufig Unsicherheiten auftreten, ist eine unschar-
fe Darstellung zeitlicher Relationen zweckmafBiger. Aus diesem Grund wird in un-
serem Ansatz ein Sprachkonstrukt verwendet, das eine vage Simultanitét
zwischen liberlappenden Zeitintervallen beschreibt. Dies fiihrt aulerdem zu einer
Vereinfachung der Sprachkonstrukte, so daf3 eine fiir Menschen versténdlichere
und besser nachvollziehbare Darstellung von komplexen Mustern in multivariaten
Zeitreihen erzeugt wird. AulBerdem erleichtert eine unscharfe Darstellung zeitli-
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cher Relationen die automatische Gewinnung von temporalem Wissen, da somit
die Anzahl unterschiedlicher Fille reduziert wird.

Am Beispiel von schlafbezogenen Atmungsstorungen (SBAS) wurde anhand ei-
ner Expertenbefragung die Verstindlichkeit und Verwendbarkeit unserer Sprach-
konstrukte fiir die Anwendung tliberpriift. Die hier verwendeten Sprachkonstrukte
eigneten sich zur Beschreibung von SBAS und entsprachen den Vorstellungen ei-
nes Experten der Anwendung zur Beschreibung zeitlicher Phanomene. Nach Mei-
nung des Experten konnen ggf. zeitliche Schwankungen ignoriert werden, so daf3
moglicherweise von einer Gleichzeitigkeit ausgegangen werden kann.

Eine prézise Beschreibung von Intervallstrukturen nach Allen (1984) kann sich
dennoch fiir bestimmte Anwendungen [Combi et al. 95, Haimowitz/Kohane 96,
Siregar/Sinteff 96, Gamper/Nejdl 97] als geeigneter erweisen, falls eine prizise
Darstellung von Intervallgrenzen fiir die Anwendung von Bedeutung ist. Bei-
spielsweise ist dies bei Datenbankzugriffen oder zum on-line Monitoring von Pa-
tientendaten erforderlich, da hier genaue zeitliche Angaben iiber Patientendaten
bzw. eingetretene Anderungen des gesundheitlichen Zustands eines Patienten
ausgegeben werden miissen. In Siregar/Sinteff (1996) werden beispielsweise In-
tervallstrukturen zur Simulation und Beschreibung multivariater Zeitreihen einge-
setzt, die durch ein EEG aufgenommen wurden. Der wesentliche Unterschied zu
unserem Ansatz besteht darin, dal3 Muster nicht in den Zeitreihen erkannt und be-
schrieben werden, sondern ein graphisches Modell in Form eines Szenarios auf-
gebaut wird, durch das zeitliche Abhingigkeiten zwischen den verschiedenen
Arealen des Gehirns dargestellt werden konnen.

Das Konzept der hier verwendeten vagen Simultanitét lehnt sich in gewisser Wei-
se an die von Kowalsky und Sergot (1986) eingefiihrten Ereignisstrukturen an,
durch die eine vage Simultanitdt zwischen Ereignissen beschrieben wird. Der we-
sentliche Unterschied zu unserem Ansatz besteht darin, da} hier Zustinde, die
wihrend eines Intervalls auftreten, nicht durch Ereignisse gestartet bzw. beendet
werden. Bei unserem Ansatz ist die Einfiihrung von Ereignissen zur Uberfiihrung
des Systems in einen neuen Zustand nicht erforderlich. Das zu beschreibende Sy-
stem, in unserem Anwendungsbeispiel ein Patient mit SBAS, gerit ohne ein Er-
eignis von auBen in einen neuen Zustand. Ein Beispiel ist der Ubergang von
starker Atmung in den Zustand Atmung fdillt aus. Dadurch werden Probleme, die
bei Ereignisstrukturen auftreten konnen wie z.B. die Notwendigkeit der Einfiih-
rung von sog. “ghost-events* [Chittaro/Dojat 97], vermieden.
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Neu bei unserem Ansatz ist die Beschreibung von Alternativen zwischen Zustin-
den, durch die dhnliche Zustdnde auf verschiedenen Abstraktionsebenen zusam-
mengefallit werden konnen. Dies ist fiir eine automatischen Gewinnung von
Regeln aus multivariaten Zeitreihen von Vorteil, da dadurch eine zu starke Auf-
teilung verschiedener, aber dhnlicher Zustiande vermieden wird und diese als eine
Einheit zusammengefalit werden konnen.

Zur Beschreibung von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen auf einer
symbolischen Ebene werden in dieser Arbeit Grammatiken eingesetzt. Zur Erzeu-
gung einer temporalen Grammatik (TG) werden die durch die TWK erzeugten
Zwischenergebnisse sowie spezielle temporale Sprachkonstrukte zur Beschrei-
bung von zeitlichen Abfolgen, von vager Simultanitdt und von Alternativen ver-
wendet. Nach einem Vorschlag von Ultsch (1996) wurden unifikationsbasierte
Grammatiken ausgewahlt, da zeitliche Eigenschaften wie z.B. die Dauer in unifi-
kationsbasierten Grammatiken durch Variablen als Nebenbedingung in den Re-
geln formuliert werden konnen.

Bisherige Ansétze, die unifikationsbasierte Grammatiken verwenden, werden zur
Beschreibung von Zeichenfolgen wie DNA-Sequenzen oder Proteinsequenzen
[Searls 95, Conklin 95] eingesetzt, bei denen eine zeitliche Abfolge irrelevant ist.
Ansitze aus der syntaktischen Analyse zur Beschreibung von Zeitreihen [Juhola/
Gronfors 91, Juhola 91, Koski et al. 95, Bezdek 95] beschrinken sich auf univa-
riate Zeitreihen, wie z.B. beim EKG oder beim Pulsschlag einer Halsschlagader.
Der wesentliche Vorteil unseres Ansatzes liegt darin, dal3 zeitliche Abhéngigkei-
ten zwischen ggf. sehr vielen Zeitreihen beschrieben werden konnen. Hierzu wur-
de ein spezielles Sprachkonstrukt zur Beschreibung einer vagen Simultanitét
zwischen verschiedenen Zustinden in Zeitreihen eingefiihrt.

6.3 Hybride Systeme und temporale Wis-
senskonversion

Hybride Systeme, die Technologien der Kiinstlichen Intelligenz (KI) und Kiinst-
liche Neuronale Netze (KNN) in einem Gesamtsystem integrieren, konnen prin-
zipiell in zwei Typen von Hybriden Systemen (HS) unterschieden werden, den
“kooperierenden hybriden Systemen* (KHS) und den “hybriden Systemen mit
Wissenskonversion® (HSW) [Ultsch 96]. Es werden jedoch hauptsidchlich KHS
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eingesetzt [Goonatilake/Khebbal 95]. Diese Autoren unterscheiden zwischen drei
verschiedene Typen von KHS. Bei “funktionsersetzenden HS wird ein wesentli-
cher funktioneller Bestandteil einer Technologie durch eine andere ersetzt. Ein
Beispiel hierfiir ist das Ersetzen des Backpropagation Lernalgorithmus durch ei-
nen genetischen Algorithmus [Montana/Davis 89]. Die eigentlichen “kooperie-
renden” HS bestehen aus unabhingigen, in sich geschlossenen Modulen, die
durch unterschiedliche Technologien reprisentiert bzw. realisiert werden. Zwi-
schen den einzelnen Modulen findet eine Kooperation statt. “Polymorphe* HS si-
mulieren unterschiedliche Technologien durch ein und dieselbe Technologie.
KHS konnen beispielsweise zur Steuerung [Nauck et al. 94, Bezdeck 95, Foslien/
Samad 95] oder im Bereich des Datamining [Kerber et al. 95] eingesetzt werden.
Von besonderem Interesse fiir diese Arbeit sind KHS, durch die eine Integration
von KI Technologien wie z.B. Expertensysteme oder Fuzzy-Technologien und
KNN realisiert wird. In Honavar/Uhr (1995) werden Vor- und Nachteile beider
Technologien aufgezeigt, wobei durch eine Integration die Nachteile beider An-
sdtze aufgehoben werden konnen.

Folgende Ansétze sind Beispiele fiir KHS. In Tirri (1995) werden Bedingungen in
Regeln eines Expertensystems durch einzelne Neuronen , sog. “pattern nodes*, ei-
nes KNN mit iberwachtem Lernverfahren ersetzt. Bei diesem Ansatz findet eine
neuronale Kodierung eines oder mehrerer Symbole durch ein Neuron statt. Ein
dhnlicher Ansatz wird in Ajjanagadde/Shastri (1995) zur Variablenbindung eines
in Prolog implementierten Expertensystems verwendet, indem Variablen lokal
durch einzelne Neuronen kodiert werden. Klimasauskas (1995) fiihrt zur Diagno-
se komplexer chemischer Prozesse wie z.B. die Herstellung von Polyethylen eine
Fuzzyfizierung der gemessenen Werte durch, um diese als Eingabe fiir ein KNN
mit iiberwachtem Lernverfahren zu verwenden. Ziel ist es hier, eine bessere
Trennbarkeit der Klassen zu erreichen. In Scherer/Schlageter (1995) wird ein
KHS zur Vorhersage 6konomischer Zeitreihen vorgestellt. Auf einer symboli-
schen Ebene kann ein Benutzer Anfragen liber bestimmte vorherzusagende Werte
wie z.B. Arbeitslosigkeit stellen. Die Vorhersage wird dann durch ein KNN
durchgefiihrt. Die Ausgabe des Ergebnisses erfolgt wiederum auf einer symboli-
schen Ebene.

Bei dem anderen Typ von HS, den “hybride Systemen mit Wissenskonversion®
(HSW) [Ultsch 96], findet stets ein Ubergang zwischen subsymbolischer und
symbolischer Wissensreprdsentation statt. Ein Beispiel hierflir ist das im Rahmen
eines BMBF-Projektes entwickelte WINAI—System [Ultsch 93a, Palm et al. 94,
Ultsch 95a]. In dem WINA-System werden verschiedene Technologien wie spe-

1. Wissensverarbeitung in neuronalen Architekturen
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zielle KNN mit uniiberwachtem Lernverfahren, Assoziativspeicher, Regelgene-
rierungsalgorithmen und Expertensysteme in einem Gesamtsystem integriert. In
den KNN wird eine subsymbolische Wissensrepriasentation von hochdimensiona-
len Daten erzeugt. Diese wird in eine symbolische Wissensreprisentation in Form
von Regeln durch den FEinsatz des Regelgenerierungsalgorithmus sig* [Ultsch
93a] iiberfiihrt. Das WINA-System wurde zunédchst anhand von medizinischen
Daten wie z.B. Eisenmangelkranheiten und Azidose getestet [Ultsch 91]. Weitere
Einsatzgebiete des WINA-Systems sind die Diagnose von Lawinengefahrstufen
[Schweizer et al. 93], die Klassifikation und Beschreibung von Meeressedimenten
[Ultsch et al. 95b] und die Liquoranalyse [Kleine et al. 96, Ultsch et al. 97].

Durch den Einsatz von HSW kann ein spezielles Problem bei der Konstruktion
von Expertensystemen angegangen werden. Es handelt sich dabei um das Problem
der Wissensakquisition. In der KI wird als Wissensakquisition die Formulierung
von Expertenwissen flir ein Expertensystem bezeichnet [Puppe 91, Wachsmuth
93]. Die Wissensakquisition wird sogar oftmals als “das‘ zu 16sende Problem bet
der Konstruktion von Expertensystemen bzw. wissensbasierten Systemen angese-
hen [Cimino/Barnett 93, Andrews 95]. Aulerdem wird Wissensakquisition als
das schwierigste und aufwendigste Problem bei der Konstruktion von Experten-
systemen betrachtet [Scott et al. 91, Sestito/Dillon 94]. Hierzu kénnen beispiels-
weise Regelgenerierungsalgorithmen eingesetzt werden [Ultsch 91, Wachsmuth
93, Ohmann et al. 95]. Eine mogliche Alternative zu dem in dieser Arbeit einge-
setzten Regelgenerierungsalgorithmus sig* sind Regelgenerierungsalgorithmen
wie z.B. Newld, CN2, C4.5, CART [Ohman et al. 95, Blazadonakis et al. 96,
Cooper et al. 97].

Ziel emner Wissensakquisition ist es, Expertenwissen derart zu erfassen, daf3 es
zum einen maschinell weiterverarbeitet werden kann und zum anderen moglichst
umfassend und vollstandig ist. Dieser Proze kann u.U. fiir grole Wissensbasen
mehrere Jahre oder sogar Jahrzehnte andauern [McDermott/Bachant 84]. Héufig
werden zur Wissensakquisition Werkzeuge zur interaktiven Wissensakquisition
geschaffen [Biirsner et al. 95]. In der Regel sind jedoch Experten durch ihre tagli-
chen Aufgaben so stark ausgelastet, daf3 sie selten fiir die Konstruktion von Exper-
tensystemen von ihren Aufgaben freigestellt werden konnen. Wire dies dennoch
der Fall, so ist das aus Erfahrungen gewonnene Wissen hiufig nur schwer komm-
unizierbar und in regelhaftes Wissen tliberfiihrbar. Werden Experten aufgefordert,
Regelhaftigkeiten darzustellem, so werden in der Regel entweder aullergewohnli-
che Fille oder sehr allgemeine Zusammenhénge beschrieben, fiir die viele Gegen-
beispiele, also Ausnahmen von der Regel, existieren. Oft wird vom Experten
anhand von Assoziationen nach dhnlichen Féllen gesucht. Ein neuer Fall wird in
Analogie zu bereits bekannten Fillen behandelt. Dies legt den Einsatz von KNN
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zur Wissensakquisition nahe, die aus Beispielen lernen konnen und wie ein asso-
ziatives Gedéchnis funktionieren.

Bei den meisten Ansdtzen zur automatischen Regelgewinnung aus KNN werden
Regeln in einem tiberwachten KNN derart kodiert, da3 Bestandteile der Regeln
bereits durch einzelne Neuronen auf einer symbolischen Ebene repriasentiert sind
[Andrews et al. 95]. Hier existiert kein Ubergang zwischen verschiedenen Wis-
sensreprasentationsformen. Durch den Einsatz von KNN mit uniiberwachtem
Lernverfahren wie z.B. den Selbstorganisierenden Merkmalskarten nach Koho-
nen (1984), bei denen eine verteilte Reprédsentation eines Sachverhaltes in einer
subsymbolischen Wissensreprisentation erzeugt wird, kann ein Ubergang zwi-
schen subsymbolischer und symbolischer Wissensreprisentation stattfinden
[Ultsch 91].

Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur temporalen Wissenskonversion
(TWK) gehort in die Klasse der “hybriden Systeme mit Wissenskonversion®. Auf
den durch die TWK eingefiihrten Abstraktionsebenen erfolgt u.a. durch den Ein-
satz von speziellen KNN mit uniiberwachtem Lernverfahren ein Ubergang von
multivariaten Zeitreihen in eine temporale, symbolische Wissensrepriasentation.
Dadurch entsteht eine neue Qualitdt der Wissenskonversion, die in dieser Arbeit
als temporale Wissenkonversion bezeichnet wird. Mit Hilfe der TWK kann ggf.
das Problem der Wissensakquisition fiir einen speziellen Problembereich ange-
gangen werden, wobei hier komplexe Muster in multivariaten Zeitreihen in eine
fiir Menschen interpretierbare und fiir Maschinen verarbeitbare Form iiberfiihrt
werden konnen. Es handelt sich dabei um einen neuartigen Ansatz, wie es ihn bis-
her in dieser Art und Weise fiir multivariate Zeitreihen noch nicht gibt.

Dennoch kénnen mit Hilfe der TWK nicht alle moglichen Probleme der Zeitrei-
henanalyse bearbeitet werden. Der Ansatz ist auf bestimmte Anwendungsberei-
che eingeschrinkt. Er eignet sich beispielsweise nicht zur Vorhersage von
Zeitreihen, bei denen eine moglichst hohe Vorhersagegiite erzielt werden soll
[ Weigend/Gershenfeld 94]. AuBBerdem eignet sich die TWK nicht fiir Probleme,
bei denen ein qualitativer Sprung zwischen verschiedenen Wissensreprasentatio-
nen nicht erforderlich ist. Beispiel hierfiir sind hybride Systeme, bei denen eine
Kooperation zwischen in sich geschlossenen, unabhéngigen Modulen stattfindet
[Goonatilake/Khebbal 95] und bei denen Symbole wie z.B. Variablen in einem
Neuron bereis auf einer symbolischen Ebene kodiert werden [Tirri 95, Ajjanagad-
de/Shastri 95].
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Es war Ziel dieser Arbeit, in multivariaten Zeitreihen durch den Einsatz von
kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) mit uniiberwachtem Lernverfahren kom-
plexe Muster zu entdecken und diese in eine fiir Menschen interpretierbare wie
auch fir Maschinen verarbeitbare Wissensreprasentation zu tiberfithren. Dieses
Ziel wurde dadurch motiviert, daf3 die den Zeitreihen zugrundeliegenden Prozesse
hiufig noch fiir die Anwendung unbekannte Zusammenhinge enthalten, die ggf.
durch eine explorative Methode entdeckt werden kénnen. Um die entdeckten
komplexen Muster beurteilen zu kénnen, wird in dieser Arbeit deren Uberfithrung
in eine symbolische, fiir Menschen interpretierbare und kommunizierbare Wis-
sensrepriasentation vorgeschlagen. Dabei werden die einzelnen MelBwerte als eine
subsymbolische Wissensreprisentation von Zeitreihen aufgefaBt. Der Ubergang
zwischen verschiedenen Wissensreprisentationen fiir multivariate Zeitreihen
wird als temporale Wissenskonversion bezeichnet. Die in dieser Arbeit entwickel-
te Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK) wurde auf ein nicht trivia-
les Beispiel aus der Medizin angewendet. Die Ergebnisse dieser Anwendung
wurden anhand eines eigens fiir eine Expertenbefragung erstellten Fragebogens
evaluiert. Es zeigte sich, dall durch den hier verfolgten Ansatz komplexe Muster
entdeckt und fiir einen Experten der Anwendung sinnvoll beschrieben werden
konnen. Insbesondere wurden Hinweise auf “neu‘ entdecktes Wissen gefunden.

Mit Hilfe der TWK kann eine zunehmende Abstraktion von Zeitreihen im Sinne
einer “gleitenden* temporalen Wissenskonversion erfolgen. Durch die eingefiihr-
ten hierarchischen Abstraktionsebenen wird das schwierige Problem der tempora-
len Wissenskonversion in eine Abfolge technisch behandelbarer Teilaufgaben
zerlegt. Es wird hiermit eine ,,Briicke* zwischen subsymbolischer und symboli-
scher Wissensreprasentation fiir multivariate Zeitreihen geschlagen.
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Zur Entdeckung von Strukturen in Zeitreihen sind KNN betrachtet worden, die
sich durch Selbstorganisation an die strukturellen Eigenschaften von hochdimen-
sionalen Daten anpassen konnen. Es handelt sich dabei um die selbstorganisieren-
den Merkmalskarten nach dem Modell von Kohonen (1984). Erst durch eine
geeignete Visualisierung der angelernten Netzstrukturen z.B. durch U-Matrizen
ist eine Strukturerkennung tiberhaupt moglich. Bisherige Einsatzbereiche zur
Strukturerkennung mit SOM und U-Matrizen beschrinken sich im wesentlichen
auf zeitunabhangige Daten [Ultsch 91, Ultsch et al. 97, Kaski/Kohonen 96, Kaski
97].

Ein Anliegen dieser Arbeit war es, unterschiedliche Ansédtze von SOM zur Verar-
beitung von Zeit derart zu kombinieren, daf3 eine Entdeckung von komplexen Mu-
stern in multivariaten Zeitreihen realisierbar ist. Dabei werden die in multivariaten
Zeitreihen auftretenden komplexen Muster als unbekannt angenommen. Voraus-
setzung ist jedoch, dal3 solche Muster in den Zeitreihen {iberhaupt vorkommen.
Um dies zu gewdhrleisten, werden gewisse Annahmen tiber die zu verarbeitenden
Zeitreihen getroffen.

Die wesentliche Idee war dabei der Einsatz von U-Matrizen auf verschiedenen
Ebenen einer hierarchischen SOM und die Interpretation von zeitlichen Verldufen
durch Wege auf U-Matrizen. Mit Hilfe von U-Matrizen sollen einerseits Struktu-
ren in Zeitreihen auf verschiedenen hierarchischen Ebenen entdeckt werden und
andererseits Zustandsiiberginge durch Beobachtung und Interpretation von We-
gen auf U-Matrizen identifiziert bzw. vorhergesagt werden. Um eine explorative
Vorgehensweise auf allen hierarchischen Ebenen zu ermdéglichen, wurde eine Ko-
dierung der Eingabevektoren fiir die SOM der néchsthoheren Ebene vorgeschla-
gen, die die angelernten Netzstrukturen und deren U-Matrix beriicksichtigt.
Bisherige Ansitze zur Visualisierung von Zeit durch Wege auf SOM beriicksich-
tigen die angelernten Netzstrukturen nicht oder nur unzureichend, so daf3 bei die-
sen Ansitzen die Entdeckung von Strukturen in Zeitreihen nicht moglich ist.
Dasselbe gilt fiir die Kodierung von Eingabevektoren in hierarchischen SOM, bei
denen eine Klassenzugehorigkeit stets vorausgesetzt wird.

Neben der Entwicklung einer Methode zur temporalen Wissenskonversion war
ein weiteres Ziel dieser Arbeit das Finden einer symbolischen Wissensrepriasenta-
tion fiir komplexe Muster in multivariaten Zeitreihen. Da Sprache in welcher
Form auch immer die am weitesten verbreitete und natiirlichste Darstellung von
Wissen 1st, wurden Grammatiken als Wissensrepriasentationsform gewdhlt. Es
wurden unifikationsbasierte Grammatiken verwendet, da sie Vorteile bzgl. Repra-
sentation und Verarbeitung von Zeit aufweisen [Ultsch 96b]. Im Zusammenhang
mit der TWK werden solche Grammatiken als temporale Grammatiken (TG) be-
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zeichnet. Wesentlicher Bestandteil von TG sind spezielle temporale Sprachkon-
strukte. Zur Konstruktion einer TG werden zudem die mit Hilfe der TWK
gewonnenen Zwischenergebnisse eingesetzt. Aullerdem hat sich der Einsatz von
Regelgenerierungsalgorithmen zur symbolischen Beschreibung elementarer zeit-
licher Strukturen als vielversprechend erwiesen. Die aus den Regeln hergeleiteten
Namen werden in einer TG verwendet. Damit wird eine flir die Anwendung be-
deutungsvolle Beschreibung von komplexen Mustern auf verschiedenen Abstrak-
tionsebenen erzeugt.

Unser Ansatz lehnt sich an die von Allen (1984) eingefiihrten Intervallstrukturen
an, die eine prizise Darstellung der Start- und Endzeitpunkte von {iberlappenden
und aufeinanderfolgenden Zeitintervallen liefern. Zur Beschreibung von komple-
xen Mustern in multivariaten Zeitreihen hat sich jedoch eine Betrachtung von va-
ger Simultanitit zwischen Zeitintervallen als zweckmaBiger erwiesen. Zwar lehnt
sich das Konzept der vagen Simultanitit an die von Kowalsky und Sergot (1986)
eingefithrten Ereignisstrukturen an. Dennoch wird bei unserem Ansatz das Eintre-
ten von Zustdanden nicht durch Ereignisse ausgelost. Unser neues Konzept zur Be-
schreibung von Intervallstrukturen fiihrt auBerdem zu einer Vereinfachung von
Sprachkonstrukten, so dal dadurch sowohl eine fiir Menschen interpretierbare
und verstandlichere Darstellung erzeugt wird als auch die Gewinnung von TG er-
leichtert wird. Neu bei unserem Ansatz ist die Beschreibung von Alternativen,
durch die dhnliche Zusténde auf verschiedenen Abstraktionsebenen der TWK zu-
sammengefallit werden konnen.

Die TWK kann in die Klasse von “hybriden Systemen mit Wissenskonversion®
[Ultsch 96] eingeordnet werden. In hybriden Systemen werden Technologien der
kiinstlichen Intelligenz (KI) und KNN in ein Gesamtsystem integriert, so daf3 die
Nachteile beider Technologien aufgehoben werden konnen. Dabei werden “hybri-
de Systeme mit Wissenskonversion* weitaus seltener eingesetzt als hybride Sy-
steme, bei denen lediglich eine Kooperation zwischen unabhéngigen, in sich
geschlossenen Modulen stattfindet.

Mit Hilfe der TWK 148t sich das Problem der Wissensakquisition fiir Zeitreihen
angehen. Wissensakquisition wird oftmals als “das‘ zu 16sende Problem bei der
Konstruktion von Expertensystemen angesehen. Erschwerend sind dabei die Ver-
fiigbarkeit von Experten, die hdufig durch ihre tdglichen Aufgaben stark ausgelas-
tet sind, und die Schwierigkeiten bei der Formulierung von Expertenwissen. Die
TWK kann als ein erster Schritt hin zu einer automatischen Gewinnung von tem-
poralem Wissen betrachtet werden.
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Zur Anwendung und Priifung der TWK wurde ein schwieriges Problem aus der
Medizin gewihlt. Es handelt sich dabei um schlaftbezogene Atmungsstorungen
(SBAS). Diese eignen sich als Anwendungsbeispiel, da hier verschiedene Muster
von SBAS wiederholt auftreten und erst durch eine parallele Auswertung mehre-
rer Zeitreihen identifiziert werden konnen. Die gute Qualitéit der gemessenen Zeit-
reihen und die langjihrige Erfahrung der Experten waren zusétzliche Kriterien fiir
die Auswahl von SBAS als Anwendungsbeispiel.

Probleme bei der Auswertung von SBAS sind z.B. sehr unterschiedliche individu-
elle Muster desselben Typs fiir verschiedene Patienten, bei denen aullerdem die
Dauer der Muster stark variieren kann [Penzel 95]. Mit Hilfe der TWK wurden die
in den Zeitreihen auftretenden komplexen Muster richtig erkannt und auf einer
symbolischen Ebene durch eine TG fiir einen Experten der Anwendung sinnvoll
beschrieben. Zudem wurden Hinweise auf “neu‘ entdecktes Wissen gefunden.
Durch die erfolgreiche Anwendung der TWK auf SBAS konnte gezeigt werden,
daB die hier entwickelte Methode durchaus zur Bearbeitung von schwierigen und
komplexen Problemen eingesetzt werden kann.

Es handelt sich bei SBAS um ein erstes Anwendungsbeispiel, auf das die TWK
angewendet worden ist. Weitere Anwendungsbeispiele wéren die Auswertung
von Hagelgewitterdaten oder von Daten bei der Stahlerzeugung. Auflerdem kénn-
ten zusdtzlich zu den in dieser Arbeit bearbeiteten atmungsbezogenen Signalen
weitere Zeitreihen der kardiorespiratorischen Polysomnographie wie z.B. schlaf-
bezogene und kardiovaskulédre Signale einbezogen werden.

Da es sich bei Zeitreihen um eine sehr groe Anzahl von Daten handelt, konnten
mit den bisherigen Implementierungen von SOM nur relativ kleine Zeitbereiche
angelernt werden. Um groflere Zeitauschnitte anlernen zu konnen, sind viel um-
fangreichere SOM erforderlich. Vielversprechend ist daher eine parallele Imple-
mentierung des Kohonen-Algorithmus fiir eine entsprechende Rechnerarchitektur
wie z.B. einen NCube Parallelrechner. Somit konnen sehr viel groere SOM in
sehr viel kiirzerer Zeit angelernt werden.
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Anhang

A.1 Graphische Darstellung der Merkmale
und der Zeitreihen
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A.2 Graphische Darstellung der Successi-
ons fiur AirflowUMX und ThoraxAbdo-
menUMX und der Zeitreihen
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A.3 Histogramme fiir die Dauer der Suc-

cessions
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A.S Ergebnisse zu den Events

191

Absolute Hiu- Al: A2: A3: A4: A5: A6: A0: Sum-
fiokeiten reAV- | keAV- | geAV- | grAV | reAV- | geAV- | Tacet | me

& msS oS oS msS oS oS
BI: 1038 16 0 0 0 6 5 1065
reparTABmS
B3: keTABoS |0 304 14 0 19 22 44 403
B4: gegTAB 0 3 0 0 14 328 16 361
B6: stTAB 108 8 0 382 28 3 160 689
B8: reTBke- 0 527 0 0 0 4 6 537
ABoS
BY: repar- 0 56 94 0 46 50 173 419
gegTABoS
B0: Tacet 81 72 29 48 77 37 235 579
Summe 1227 | 986 137 430 184 450 639 4053

Tabelle 10: Absolute Haufigkeit von gleichzeitig

auftretenden PrimitivePatterns aus AirflowUMX (Ai) und

ThoraxAbdomen-UMX (Bj).

PrimitivePatterns Events prozentuale Uberein-
PrimitivePatterns der ThoraxAbdo- stimmung der Merk-
der AirflowUMX menUMX male in den
sig*Regel
A5 B4 Event 6 71,43%
A5 B9 Event 4 77,78%
A2 B9 Event4 66,66%
Al B6 Event 5 85,71%
A6 B9 Event 4 88,89%

Tabelle 11: Ubereinstimmung der Merkmale in den sig*-
Regeln (in Prozente) fiir die Events ohne Tacet.
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A.6 Sig*-Regeln fiir die PrimitivePatterns

Sig*-Regeln fiir die PrimitivePatterns der AirflowUMX

Ein PrimitivePattern ist ein ‘Al
falls
‘Atemvolumen-reduziert’ € [ 0.7309, 1]
und
‘Atemvolumen-kein’ = 0
und
'Schnarchintensitét' € [ 0.333, 1.0475] .

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerdusche ’
gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘A2
falls
‘Atemvolumen-kein’ S [ 0.9509, 1]
und
‘Atemvolumen-reduziert’ = 0
und
'Schnarchintensitat' € [ -0.0405, 0.2415].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche’ gege-
ben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘A3’
falls
'Schnarchintensitat' € [ -0.0295, 0.254]
und
‘Atemvolumen-reduziert’ € [ 0, 0.673]
und
‘Atemvolumen-kein’ S [ 0, 0.775]
und
'Atemvolumen-stark’ = 0.

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche’
gegeben.



Anhang A.6 193

Ein PrimitivePattern ist ein ‘A4’
falls
'Atemvolumen-stark’ € [ 0.3697, 1]
und
‘Atemvolumen-kein’ = 0
und
‘Schnarchgerdusche’ S [ 0.15, 1].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘ grofles Atemvolumen mit Schnarchgerduschen’ ge-
geben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘A5’
falls
‘Atemvolumen-reduziert’ € [ 0.737, 1]
und
‘Atemvolumen-kein’ = 0
und
'Schnarchintensitat' € [ -0.009, 0.1725].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche’
gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘A6°
falls
‘Atemvolumen-reduziert’ € [ 0, 0.749]
und
‘Atemvolumen-kein’ S [ 0, 0.727]
und
'Schnarchintensitat' € [ -0.028, 0.2195].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche’
gegeben.
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Sig*-Regeln fiir die PrimitivePatterns der ThoraxAbdomenUMX

Ein PrimitivePattern ist ein ‘BI’
falls
‘Abdomen-reduziert’ € [ 0.711, 1]
und
‘Thorax-reduziert’ € [ 0.684, 1]
und
'Schnarchintensitat' S [ 0.337, 1.047]
und
'Abdomen-stark’ = 0
und
'"Thorax/Abdomen-Phase' € [ -0.154, 0.564] .

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewe-
gungen mit Schnarchgerduschen’ gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘B2’
falls
‘Abdomen-kein’ = 0
und
'Thorax-stark' = 0
und
‘Thorax-reduziert’ S [ 0.469, 1]
und
'"Thorax/Abdomen-Phase' € [ 0.279, 0.788] .

3

Diesem PrimitivePattern wurde der Name
gungen’ gegeben.

reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewe-

Ein PrimitivePattern ist ein ‘B3’
falls
‘Thorax-kein’ S [ 0.7725, 1]
und
‘Abdomen-kein’ € [ 0.6417, 1]
und
‘Thorax-reduziert’ € [ O, 0.0325]
und
'Schnarchintensitat' S [ -0.041, 0.0235] .

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche’ gegeben.
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Ein PrimitivePattern ist ein ‘B4
falls
'Abdomen-stark’ € [ 0.11, 1]
und
'"Thorax/Abdomen-Phase' € [ -0.715, -0.278]
und
‘Abdomen-reduziert’ S [ O, 0.117]
und
‘Thorax-reduziert’ S [ 0, 0.188].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen’
gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘BY’
falls
'Abdomen-stark’ € [ 0.315, 1]
und
'Abdomen-reduziert’ € [ 0.368, 0.643]
und
'"Thorax-stark' = 0
und
‘Thorax-reduziert’ S [ 045, 1]
und
'"Thorax/Abdomen-Phase' € [ -0.692, -0.111].

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduzierte bis starke gegenliufige Thorax- und Ab-
domenbewegungen’ gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘B6’
falls
'Abdomen-stark’ € [ 0.1919, 1]
und
‘Thorax-reduziert’ € [ O, 0.8399]
und
'"Thorax-stark' € [ O, 1]
und
‘Abdomen-kein’ = 0.

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘starke Thorax- und Abdomenbewegungen’ gegeben.
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Ein PrimitivePattern ist ein ‘B7’
falls
'"Thorax-stark' = 0
und
'Abdomen-stark’ = 0
und
'Thorax/Abdomen-Phase' & [ -0.735, -0.245] .

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘keine-starken gegenliufige Thorax- und Abdomen-
bewegungen’ gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘B8’
falls
'Schnarchintensitat' S [ -0.0405, 0.0545]
und
‘Abdomen-reduziert’ S [ 0, 0.3439]
und
‘Abdomen-kein’ € [ 0.2079, 1]
und
'Abdomen-stark’ = 0.

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduzierte Thoraxbewegungen und keine Abdomen-
bewegung ohne Schnarchgerdusche’ gegeben.

Ein PrimitivePattern ist ein ‘B9’
falls
'Schnarchintensitat' € [ 0.0185, 0.1645]
und
'Abdomen-stark’ = 0
und
'"Thorax-stark' € [ 0, 0.0997]
und
‘Abdomen-reduziert’ € [ 0.1648, 1]
und
'Thorax/Abdomen-Phase' € [ -0.675, 0.604] .

Diesem PrimitivePattern wurde der Name ‘reduzierte parallele und gegenldufige Thorax- und
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche’ gegeben.
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A.7 Fragebogen fiir Events und Temporal-
Patterns
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Fragen zu den TemporalPatterns

TemporalPatternl:
gemischt (obstruktive) Apnoe
TWK: [40 sec bis 64 sec]  Experte: [ 10 sec bis 3 min]
falls
Event 2: kein Atemvolumen und keinn Thorax und
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche
gefolgt von

Event 3: kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen
und keine Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [0,5 bis 5 sec] von

Event 5: starke Atmung mit Schnarchgerduschen

RS
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Event2 Name Dauer
TWK kein Atemvolumen und keine Thorax- und [13 sec bis 18 sec]
Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte zentraler Anteil (einer gemischt obstruktiven | [10 sec bis 3 min]
Apnoe)
=
Event3 Name Dauer
TWK kein Atemvolumen und reduzierte [20 sec bis 39 sec]
Thoraxbewegungen und keine
Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte obstruktiver Anteil (einer gemischt ok
obstruktiven Apnoe)
m >
Event5 Name Dauer
TWK starke Atmung mit Schnarchgerduschen [6 sec bis 12 sec]

Experte

Hyperpnoe

ok
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TemporalPattern2:
obstruktive Hypopnoe
TWK: [19 sec bis 37 sec]  Experte: [10 sec bis 3 min],
TYP A:
falls

Event 6: reduziertes Atemvolumen und phasenverschobene
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [0 bis 4 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen.

—»@- =>
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Event6 Name Dauer

TWK reduziertes Atemvolumen und [20 bis 25 sec]
phasenverschobene Thorax- und
Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche

Experte Hypopnoe [10 sec bis 3 min]

m >
Event5 Name Dauer
TWK starke Atmung mit Schnarchgerduschen [11 bis 15 sec]

Experte

Hyperpnoe

ok
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TYP B:

falls
( Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte
parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [0 bis 8 sec] von

Event 6 - kein bis reduziertes Atemvolumen und gegenldufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [0 bis 5 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen.

=
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Event4 Name Dauer
TWK kein bis reduziertes Atemvolumen und [2 bis 8 sec]
reduzierte parallele und gegenldiufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte keine Bedeutung, in Richtung ausgelassener
Atemzug
m >
Event6 Name Dauer
TWK kein bis reduziertes Atemvolumen und [3 bis 21 sec]
phasenverschobene Thorax- und
Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte Hypopnoe [10 sec bis 3 min]
m >
Event5 Name Dauer
TWK starke Atmung mit Schnarchgerduschen [11 bis 16 sec]

Experte

Hyperpnoe

ok
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TemporalPattern3:

gemischte obstruktive Apnoe

Bemerkung: Es existiert hier noch keine Bezeichnung in der Medizin.

TWK: [18 bis 30 sec] Experte: [10 sec bis 3 min],

TYP A:

falls
Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte
parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [1 bis 20 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen.

—»@- =>
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Event4 Name Dauer

TWK kein bis reduziertes Atemvolumen und [2 bis 27 sec]
reduzierte parallele und gegenldiufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche

Experte obstruktive Apnoe [10 sec bis 3 min]

m >
Event5 Name Dauer
TWK starke Atmung mit Schnarchgerduschen [3 bis 9 sec]

Experte

Hyperpnoe

3 sec zu kurz
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TYP B:
falls
( Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte

parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche

gefolgt nach [0 bis 8 sec] von

Event 4 - kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte
parallele und gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
ohne Schnarchgerdusche )

gefolgt nach [1 bis 20 sec] von

Event 5 - starke Atmung mit Schnarchgerduschen.

~r i =)




206

Anhang

Event4 Name Dauer
TWK kein bis reduziertes Atemvolumen und [3 bis 6 sec]
reduzierte parallele und gegenldiufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte obstruktive Apnoe
m >
Event4 Name Dauer
TWK kein bis reduziertes Atemvolumen und [10 bis 22 sec]
reduzierte parallele und gegenldiufige
Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
Experte obstruktive Apnoe
m >
Event5 Name Dauer
TWK starke Atmung mit Schnarchgerduschen [3 bis 9 sec]

Experte

Hyperpnoe

3 sec zu kurz
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TemporalPattern4:

obstruktives Schnarchen

TWK: 6 min Experte:

falls:

Eventl - reduzierte Atmung mit Schnarchgerduschen

Bemerkung: Zur Erkennung der Dauer fehlt die Sauerstoffsittigung.
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Fragen zu den Events

Event 1: reduzierte Atmung mit Schnarchgerduschen,

obstruktives Schnarchen

falls
( reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen
oder
Tacet)

ist ungefihr gleichzeitig mit

reduzierte parallele Thorax- und Abdomenbewegungen mit
Schnarchgerduschen.

Atemfluf} Thorax- und Haufig || trifft | trifft | trifft | weil
Abdomenbewegungen | keit zZu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
Zu

reduziertes reduzierte parallele 1 X
Atemvolumen mit Thorax- und
Schnarchgerduschen (1) | Abdomenbewegungen

(1)

Tacet (0) reduzierte parallele 0,1 X
Thorax- und
Abdomenbewegungen
mit
Schnarchgerduschen (1)
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Event2: kein Atemvolumen und keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche,
zentraler Anteil (einer gemischten obstruktiven Apnoe)
falls
kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
ist ungefihr gleichzeitig mit
( keine Thorax- und Abdomenbewegungen ohne
Schnarchgerdusche
oder
Tacet) .
Atemfluf Thorax- und Haufig [ trifft | trifft | trifft [ weil}
Abdomenbewegungen | keit Zu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
zZu
kein Atemvolumen ohne | keine Thorax- und 0,97 X
Schnarchgerdusche(5) | Abdomenbewegungen
ohne
Schnarchgerdusche (3)
kein Atemvolumen ohne | Tacet (0) 0,07 X

Schnarchgerdusche (35)
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Event 3: kein Atemvolumen und reduzierte Thoraxbewegungen und keine
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche,

obstruktiver Anteil (einer gemischten obstruktiven Apnoe)

Anhang

falls
kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
ist ungefihr gleichzeitig mit
reduzierte Thoraxbewegungen und keine
Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche .
Atemfluf} Thorax- und Haufig | trifft | trifft | trifft | weil
Abdomenbewegungen | keit zZu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
Zu
kein Atemvolumen ohne | reduzierte 1 X*)

Schnarchgerdusche(5)

Thoraxbewegungen und
keine
Abdomenbewegungen
ohne
Schnarchgerdusche (8)

*) Bezeichnung keine Abdom enbewegungen ist widerspriichlich mit reduzierten

Thoraxbewegungen
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Event 4: kein bis reduziertes Atemvolumen und reduzierte parallele und gegenldiufige Thorax-
und Abdomenbewegungen ohne Schnarchgerdusche,

obstruktive Apnoe

falls
(
( geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
oder
Tacet
oder
reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
oder

kein Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche )
ist ungefihr gleichzeitig mit

reduzierte parallele und gegenliufige Thorax- und
Abdomenbewegungen

oder
geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
ist ungefihr gleichzeitig mit

Tacet
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Atemfluf Thorax- und Haufig [ trifft | trifft | trifft [ weill
Abdomenbewegungen | keit Zu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
zZu
geringes Atemvolumen | reduzierte parallele und | 0,96 X
ohne gegenldufige Thorax-
Schnarchgerdusche(6) | und
Abdomenbewegungen
9
Tacet(0) reduzierte parallele und | 0,76 X
gegenldufige Thorax-
und
Abdomenbewegungen
)
reduziertes reduzierte parallele und | 0,29 X
Atemvolumen ohne gegenldufige Thorax-
Schnarchgerdusche (8) | und
Abdomenbewegungen
)
kein Atemvolumen ohne | reduzierte parallele und | 0,07 X
Schnarchgerdusche (5) | gegenldufige Thorax-
und
Abdomenbewegungen
9
Atemfluf} Thorax- und Haufig | trifft | trifft | trifft | weif
Abdomenbewegungen | keit Zu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
zZu
geringes Atemvolumen | Tacet (0) 0,06 X
ohne

Schnarchgerdusche (6)
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Event 5: grofses Atemvolumen und starke Thorax- und Abdomenbewegungen,

Hyperpnoe

falls
( grofies Atemvolumen mit Schnarchgerduschen
oder
Tacet
oder
reduziertes Atemvolumen mit Schnarchgerduschen )
ist ungefihr gleichzeitig mit
starke Thorax- und Abdomenbewegungen .
Atemfluf Thorax- und Haufig | trifft | trifft | trifft | weil}
Abdomenbewegungen || keit Zu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
zZu
grofies Atemvolumen starke Thorax- und 1 X
(7) Abdomenbewegungen
(6)
Tacet (0) starke Thorax- und 0,41 X
Abdomenbewegungen
(6)
reduziertes starke Thorax- und 0,14 X
Atemvolumen mit Abdomenbewegungen
Schnarchgerdusche (9) | (6)
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Event 6: reduziertes Atemvolumen und gegenldufige Thorax- und Abdomen-bewegungen ohne

Schnarchgerdusche,
Hypopnoe
falls
(
( geringes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
oder
reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche )
ist ungefihr gleichzeitig mit
gegenldufige Thorax- und Abdomenbewegungen
)
oder
(
reduziertes Atemvolumen ohne Schnarchgerdusche
ist ungefihr gleichzeitig mit
Tacet
).
Atemfluf} Thorax- und Haufig || trifft | trifft | trifft | weil
Abdomenbewegungen | keit zZu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
Zu
geringes Atemvolumen | gegenldufige Thorax- 1 X
ohne und
Schnarchgerdusche (9) | Abdomenbewegungen
(4)
reduziertes gegenldufige Thorax- 0,26 X
Atemvolumen ohne und
Schnarchgerdusche (8) | Abdomenbewegungen
(4)
Atemfluf} Thorax- und Haufig || trifft | trifft | trifft | weil
Abdomenbewegungen | keit zZu viel- | nicht | nicht
leicht | zu
zZu
reduziertes Tacet (0) 0,41 X
Atemvolumen ohne
Schnarchgerdusche (8)
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Glossar

Abdomenbewegungen
siehe kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG).

Ableitung
Ersetzung der linken Seite einer Ableitungsregel durch die rechte Seite.

Ableitungsregel
Regel aus einer Grammatik.

Abstraktionsebenen
Ebenen, die durch die Methode zur temporalen Wissenskonversion
(TWK) eingefiihrt werden (s. Kapitel 3.2).

Atemflufy
siehe kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG).

Bestmatch
Das dem Eingabevektor auf der Merkmalskarte geméal einer gegebenen
Metrik dhnlichste Neuron.

Clusteranalyse
Verfahren aus der explorativen Statistik zur Erkennung von Strukturen
in einer Menge von Objekten.

Distanz-Methode
siche U-Matrix-Methode.
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Eingabeschicht
Schicht zur Aufnahme eines mehrdimensionalen Eingabevektors.

Endevent
Event mit dem eine Sequence endet.

Event
Ungefahr gleichzeitig auftretende Successions (s. Definition 3.1.7).
Eventfolge
Aufeinanderfolgende Events und EventTacets.
EventKlasse
Events, die aus denselben ungefdhr gleichzeitig auftretenden Successi-
ons bestehen, und die einer Klasse zugeordnet werden konnen (s. Defi-
nition 3.1.7).
EventTacet
Ungefdhr gleichzeitig auftretende Tacets.
Formale Sprache

Menge von Worten, die formal durch eine Grammatik beschreibbar ist,
wobei die Zugehorigkeit der Worte zur Sprache anhand der syntakti-
schen Regeln der Grammatik bestimmt wird.

Fuzzy-Theorie
Theorie unscharfer Mengen.

Gewicht
Gewichtete Kante zwischen Neuronen in einem kiinstlichen neuronalen
Netz, die wihrend des Lernens ggf. verandert wird.

gleitende temporale Wissenskonversion
siche Wissenkonversion.

Grammatik
Regelsystem zur Erkennung bzw. Generierung von Wortern einer Spra-
che.

high-level Mustererkennung
siche Mustererkennung.
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HS
siche hybride Systeme.
HSW
siche hybride Systeme mit Wissenskonversion.
hybrid
Zwitterbildung, Mischbildung oder Zusammensetzung aus Verschiede-
nem.
hybride Systeme (HS)

Systeme, bei denen die verschiedenen Module durch unterschiedliche
Technologien realisiert werden.

kooperierende hybride Systeme (KHS)
Hybride Systeme, bei denen eine Art Kooperation bzw. Interaktion zwi-
schen den einzelnen Komponenten realisiert ist.

hybride Systeme mit Wissenskonversion (HSW)
Hybride Systeme, bei denen ein Ubergang zwischen subsymbolischer
und symbolischer Wissenskonversion stattfindet.

hybride Systeme mit Wissenskonversion
siche hybride Systeme.

kardiorespiratorische Polysomonographie (PSG)
Registrierung von schlafbezogenen Signalen (EEG, EOG, EMQG), at-
mungsbezogenen Signalen (Atemflufl, Thorax- und Abdomenbewe-
gungen, Sauerstoffsittigung, Schnarchgeriusche) und kardiovaskulére
Signale (EKG, Blutdruck).

KI
siehe Kiinstliche Intelligenz.
KHS
sieche kooperierende hybride Systeme.
Klasse
Ahnliche Objekte, die in eine Gruppe von Objekten fallen.
KNN

siche Kiinstliche Neuronale Netze.
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komplexes Muster
siche Muster.

Komponente
Komponente eines mehrdimensionalen Vektors.

Komponenten-Karten
Graphische Darstellung einer Komponente auf einer selbstorganisieren-
den Merkmalskarte (SOM).

komplexe Muster in multivariaten Zeitreihen
Muster in multivariaten Zeitreihen, die aus primitiven Mustern und /
oder auch komplexeren Muster auf verschiedenen hierarchischen Ab-
straktionsebenen zusammengesetzt sind und die zeitliche und hierarchi-
sche Anhédngigkeiten untereinander aufweisen.

kooperierende hybride Systeme (KHS)
sieche hybride Systeme

kontextfreie Grammatik
Spezieller Grammatiktyp, der hdufig in der Informatik eingesetzt wird.

kontextfreie Sprachen
Durch kontextfreie Grammatiken erzeugte Sprachen.

kiinstliche Intelligenz (KI)
Fachgebiet aus der Informatik

kiinstliche neuronale Netze (KNN)
Vernetzte, d.h. durch gewichtete Verbindungen gekoppelte, kiinstliche
Neuronen, die sich durch Verdnderungen der Gewichte (Lernen) an die
Lerndaten anpassen.

Lerndaten
Daten, die zum Anlernen eines kiinstlichen neuronalen Netzes verwen-
det werden.

Lernen

Veranderung der Gewichte durch Anpassung an Lerndaten.
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Lernrate
Faktor, der bei der Veranderung der Gewichte multipliziert wird.

Lernschritt
Verdnderung der Gewichte zu einem Zeitpunkt.

Lernverfahren
Verfahren, mit dem ein kiinstliches neuronales Netz angelernt wird.
uniiberwachtes
Strukturelle Eigenschaften der Lerndaten werden zur Verdanderung der
Gewichte verwendet.
iiberwachtes
Qualitét des Netzes wird an einer Zielfunktion gemessen.

Merkmal
Ergebnis einer Transformation von Zeitreihen in eine neue Reprisenta-
tionsform (s. Definition 3.1.2).

Merkmalsextraktion
Gewinnung von Merkmalen.

Merkmalsfolge
Die zu allen moglichen Zeitpunkten berechneten Merkmale aus einer
Selektion von Zeitreihen.

MESAM
Registrierung von Herzfrequenz, Sauerstoffsittigung uns Schnarchge-
rduschen.

Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK)
Methode zur Entdeckung von komplexen Mustern in multivariaten
Zeitreihen und deren Uberfiihrung in eine symbolische Wissensrepri-
sentation (s. Kapitel 3).

multivariate Merkmalsfolge
Mehrere aus verschiedenen Selektionen von Zeitreihen berechnete
Merkmalsfolgen.

multivariate PrimitivePattern-Folge
Mehrere aus verschiedenen Selektionen von Zeitreihen berechnete Pri-
mitivePattern-Folgen.
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multivariate Zeitreihe
Mehrere zu endlich vielen dquidistanten Zeitpunkten abgetastete zeit-
abhéngige Grofen (s. Definition 3.1.1).

Muster

RegelméBiges, sich wiederholendes Auftreten von Signalen, Bildern,
etc. oder deren Bestandteile.

komplexes Muster
Zusammengesetzt aus mehreren primitiven Mustern, die eine bestimm-
te strukturelle bzw. hierarchische Beziehung untereinander aufweisen.

primitives Muster
Wird durch Merkmale beschrieben, die eine Zuordnung des primitiven
Musters als Ganzes in eine Klasse erlauben.

Mustererkennung

Verfahren zur Klassifikation von primitiven Mustern und Analyse, Be-
schreibung und Interpretation von komplexen Mustern.

low-level
Vorverarbeitung und Segmentierung von komplexen Mustern auf einer
datennahen Ebene.

high-level
Erkennung und Beschreibung von strukturellen bzw. hierarchischen
Abhéngigkeiten zwischen primitiven Mustern.

statistische
Einsatz von statistischen Methoden zur Mustererkennung.

syntaktische
Einsatz von Methoden aus der theoretischen Informatik zur Musterer-
kennung.

Mustererkennungssystem
Komplexes, meist aus mehreren Verfahren zusammengesetztes System
zur Erkennung von komplexen Mustern.

Nachbarschaft
Neuronen in einer Umgebung um einen Bestmatch, die bei dem Lernen
beriicksichtigt werden.

Neuronen
Verarbeitungseinheiten (Units) in einem kiinstlichen neuronalen Netz.
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Neuronenschicht
Anordnung von Neuronen in einer Schicht.

Nichtterminale
Endliche Menge von Hilfszeichen einer Grammatik.

Parser
Computerprogramm, gesteuert durch eine Grammatik, das fiir ein Wort
tiberpriift, ob dieses durch die Grammatik erzeugt werden kann.
PrimitivePattern

Zu einem bestimmten Zeitpunkt auftretende Element einer Primitive-
Pattern-Klasse (s. Definition 3.1.3).

PrimitivePattern-Folge
Durch eine Strukturanalyse von Selektionen von Merkmalen bestimmte
PrimitivePatterns.

primitives Muster
siche Muster.

Prolog
Logische Programmiersprache.

PSG
siehe kardiorespiratorische Polysomnographie

Sauerstoffsdttigung
siehe kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG).

Schlafapnoen
siehe schlafbezogene Atmungsstorungen.

schlafbezogene Atmungsstorungen (SBAS)
Krankheit, die Schlafstérungen hervorruft, wobei Verdanderungen in au-
tonomen Funktionen des menschlichen Kdérpers auftreten (s. Kapitel
5.1).

Schnarchgerdusche
siche kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG).
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selbstorganisierende Merkmalskarte (SOM)
Kiinstliches neuronales Netz mit uniiberwachtem Lernverfahren, das
sich durch Selbstorganisation an die strukturellen Eigenschaften von
hochdimensionalen Daten anpassen kann und daher zur Erkennung von
Strukturen in hochdimensionalen Daten eingesetzt werden kann.

Selektion von Merkmalen
Ausgewihlte Merkmale einer multivariaten Merkmalsfolge.

Semantik
Bedeutung von Wortern einer Sprache.

Sequence
Teilfolge von Events, die sich in einer Eventfolge wiederholen (s. De-
finition 3.1.8).

Sig*
Regelgenerierungsalgorithmus, dessen Regeln anhand von Signifikanz-
tabellen erzeugt werden.
sig*-Regeln
Regeln, die durch den Regelgenerierungsalgorithmus sig* erzeugt wer-
den.
SOM
siche selbstorganisierende Merkmalskarten.
Sprache
Enthélt ein Vokabular und einen Satz von grammtikalischen Regeln.
Sprachkonstrukt
spezielle Terminalsymbole (Terminale).
Startevent

Event mit dem eine Sequence startet.

statistische Mustererkennung
siche Mustererkennung.
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Strukturanalyse
Erzeugung einer computergraphischen Darstellung von hochdimensio-
nalen Daten zur Erkennung von Strukturen in hochdimensionalen Da-
ten und deren Beschreibung in einer sprachlichen Form (s. Kapitel
2.1.2).

Succession
Unmittelbar aufeinanderfolgende gleiche PrimitivePatterns (s. Definiti-
on 3.1.4).

Symbol
Ein atomares, nicht zerlegbares Gebilde zur Darstellung eines Begriffs-
inhaltes oder Sachverhaltes.

Syntax
Syntaktischer Auftbau von Wortern einer Sprache.

syntaktische Mustererkennung
siche Mustererkennung.

Syntaxanalyse
Uberpriifung der syntaktischen Korrektheit von Wéortern einer Sprache.

Tacet
Spezielle Klasse, die auf keinem Fall eine PrimitivePattern-Klasse ist.

temporale Grammatik
Unifikationsbasierte Grammatik, durch die komplexe Muster in multi-
variaten Zeitreihen sprachlich beschrieben werden, und die aus den
Zwischenergebnissen der TWK erzeugt wird (s. Kapitel 3.4).

temporale, symbolische Wissensreprisentation
siche Wissensreprasentation.

temporale, subsymbolische Wissensreprisentation
siche Wissensreprasentation.

temporale Wissenskonversion
siche Wissenskonversion.
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TemporalPattern
Alternativen zwischen dhnlichen Sequences (s. ).

TG
siche temporale Grammatik.

TG-Regeln
Regeln einer temporalen Grammatik (s. Kapitel 3.4).

Thoraxbewegungen
siche kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG).

Terminale
Worter oder Zeichen aus einem endlichen Alphabet, liber dem die zu er-
zeugende Sprache definiert ist.

wtopographische* Organisationsprinzip
Funktionsprinzip des biologischen Gehirns, bei dem benachbarte Neu-
ronen einer Schicht des Gehirns aus dem Ausgangsfeld mit benachbar-
ten Neuronen aus dem Zielfeld verbunden sind.

Two-Match-Methode
sieche U-Matrix-Methode.

TWK
siche Methode zur temporalen Wissenskonversion.

itberwachtesLernverfahren
siche Lernverfahren.

Unifikation
Durch Substitution gesuchte Belegung von Variablen in Termen, so daf3
Terme gleich gemacht werden kénnen.

Unifikationsbasierte Grammatik
Axiomatisierte kontextfreie Grammatik, deren Ableitungen durch Uni-
fikation in Form einer Beweisstrategie erfolgt.

uniiberwachtes Lernverfahren
siche Lernverfahren.
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U-Matrix
Visualisierung der Netzstruktur einer selbstorganisierenden Merkmals-
karte (SOM) durch eine dreidimensionale Landschaft.

U-Matrix-Methode

Methode zur Erzeugung einer dreidimensionalen Landschaft aus einer
selbstorganisierenden Merkmalskarte.

Distanz-Methode
Abstinde zwischen benachbarten Gewichten werden in eine dritte Di-
mension abgebildet.

Two-Match-Methode
Abstinde zwischen benachbarten BestMatches werden gewichtet und
in die dritte Dimension abgebildet.

Wissen
ist in Menschen als Wahrnehmungen, Erfahrungen und Kenntnisse vor-
handen und kann sprachlich rekonstruiert werden.

wissensbasierte System
Computerprogramm, welches eine Wissensbasis, eine Inferenzkompo-
nente und eine Erkldrungskomponente besitzt.

Wissenskonversion

Ubergang zwischen subsymbolischer und symbolischer Wissensrepri-
sentation.

temporale
Ubergang zwischen multivariaten Zeitreihen und einer temporalen,
symbolischen Wissensreprasentation fiir komplexe Muster in den Zeit-
reithen.

temporale gleitende
Schrittweise Ubergang zwischen multivariaten Zeitreihen und einer
temporalen, symbolischen Wissensreprisentation fiir komplexe Muster
in den Zeitreihen, der nicht ad hoc, sondern in mehreren kleinen Schrit-
ten erfolgt.

Wissensreprdsentation
Abbildung von Wissen in einen fiir Menschen und Maschinen verstand-
lichen Formalismus.
symbolische
Mit Hilfe von Zeichen reprasentiertes Wissen in einer fiir Menschen
verstiandlichen, sprachlichen Form.
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subsymbolische
Aufteilung eines zu repriasentierenden Symbols auf eine Vielzahl von
Einheiten, die fiir sich alleine keine Bedeutung besitzen.

temporale, symbolische
Mit Hilfe von Zeichen reprisentiertes zeitliches Wissen in einer fiir
Menschen verstindlichen, sprachlichen Form.

temporale, subsymbolische
Reprisentation einer Zeitreihe durch eine Vielzahl von Werten (Einhei-
ten), die fiir sich alleine keine Bedeutung tragen.

Zeitreihe
Eine zu endlich vielen dquidistanten Zeitpunkten abgetastete zeitabhén-
gige Grofle.

zusammengesetiter Term
Besteht aus einem Funktor und Argumenten, die wiederum aus Kon-
stanten, Variablen und zusammengesetzten Termen bestehen konnen.



Index 227

Index

A

ADSITAKLIONSEDENE ...ttt 48,79
AUSTCIBET ...ttt sttt 74
B

BeStMAtCI ... 15, 78
C

CIUSEEIANALYSE ... 51,57
E

EIngabeSChiCht .........c.ooiiiiiii e 14
EINGaDEVEKIOT ........ooiviviiii e 14, 15
ENACVENT ... 45,52, 61, 108
Ereig@niSStrUKTUIEI .....c.cvveiieiiee e 166, 169
EVAIUAION.......c.ooeiececeee ettt 124, 130
Event......... 42,51, 59, 60, 61, 65, 69, 77, 79, 82, 101, 105, 117, 118, 127, 132, 134, 143
EVENIOIZE .. 44
EVENtTACET ..o e 42,52, 59, 61, 108
Expertenbefragung ............cccooooevviieniienieneee 124, 130, 131, 134, 143, 145, 146
F

FrageDOZEN ...ttt 130



228 Index

G
GEWICHLE ...t bbbt 14
GrammMAIK . .......c.ooiiiiiieceeeeeeeeeee ettt ettt 31, 63
KONEEXTITCIC ...t 64
unifikationsbasierte (UBG) ..o 64, 65
grammatikalische INferenz.............ccoooveiiiiiiiiiee e, 31
grammatikalische RegeIN ..........coco.ooviiviiiiiiic e, 43
H
RYDTIA oot 24
hybride SYStEME.........cccoviiiiiiiciece e 24, 170
KOOPETIETENAEL ...t 25, 170
Mit WiSSENSKONVETSION ..ot 25,171, 173
I
INEETPICLET ...t 21
INtervallStruKtUIEN .......oeeeeeeeeeeeeeee e 163, 164, 165, 169
K
kardiorespiratorische Polysomnographie (PSG) ........cccccoovvieeiicrciinieen, 84, 86, 89
KIASSE ..ttt 29
KIASSTITKALOT ...ttt 29
KOMPIEXE MUSLET ...t 27, 30, 33
komplexe Muster in multivariaten Zeitreihen....................... 26, 70, 143, 161, 168, 170
KomponentenKkarten.............coceuiiuevieiueieiieecee e 80, 155
Kr@UZKOTTEIAtION ... 92
kiinstliche Intelligenz (KI) ........ccooiioiiiiiiiee s 24
kiinstliche neuronale Netze (KNN).........ccoooieiieiiicceeeeee e, 24, 25,75
L
laterale INNIDITION. .......c.oooieeeeeeeeeeeeeeeee ettt en e 14
LEIMAALEIN ...ttt ettt ettt n e 14
LLOTIIEN ...ttt s et st ne s s 15
LEINPIOZER ...t 16
LeINTAAIUS ...ttt 16
LLEINTALE ...ttt ne 16

LLEIMISCIITLE ettt ettt et e e e e e e e e e e e ee e e et e e e e eeeeeeeenes 14



Index 229

Lernverfahren
TDETWACKHLE ...ttt ettt enenas 14
UNUDETWACKHTLE ...t es 14, 51, 57
M
IMLETKIMAL ...ttt es 36, 38, 50
MerkmalSextraktion ............ccoovoeieeeeieieeeeeeeeeeee e, 29, 35, 50, 55, 56, 75, 89
MerKmalSTOIZE ..o 36
IMUSEETETKENIUNG ...t 27, 28
RIGNALEVEL ... 28
LOW=LEVEL ...t 28, 30
SEALISTISCIIC ...ttt eaens 28
SYNEAKEISCRC ... 30, 167
MUstererkenNUNZSSYSIEIM ........vuivimiiiieiieiie e 29
N
NAChDAISCRALT ...t 14
INGUIOMCIY ...ttt ettt et e st eaees e s eae s eneetesseaenseseenens 14
NeUroneNSChICHT ..ottt 14
NOTMAIVEITEIIUNG. ..ot 74
P
PaTSCI ..ottt 64, 65
PIMIIVE IMUSLET ...ttt 27, 30, 31, 37
PrimitivePattern ........c.ocoooviiviiiceeeeeeeeeeeeeee 38, 50, 56, 76, 94, 101, 125, 133
PrimitivePattern-FOIZe ... 38, 76
IMUIEIVATIALE ...ttt en s senns 76
PrimitivePattern-KIasse ...........ccocovevviioiiiiiceeceeeee e 38, 50, 56, 59, 76, 81, 95
PUNKESTIUKEUTCI ...ttt 163
R



230 Index

S
schlafbezogene Atmungsstorungen (SBAS) .......oovviiiieiiiie e
............................................ 34, 40, 46, 84, 86, 93, 118, 120, 122, 125, 134, 162, 169
selbstorganisierende Merkmalskarte (SOM)..... 13, 16, 51, 55, 57, 75, 76, 78, 94, 150
hi€rarChiSCRE ... 52, 60, 77, 159, 162
$emantiSChe MaSCHINE............cocooviviieiiiccccecec e 21
SEQUENICE ..o 45, 52, 61, 65, 68, 82, 106, 117, 120, 127, 131, 139
ST oo 39, 51, 95, 103, 117, 125, 162
SPTACKE ... 63
SPraCherKeNIUNG ..........c.oiiiiieiiieici e 29
N FY A LAV 4 | SO 45, 52, 61, 108
SEFIIIZ oo e eeseeee e eeeseeees s 53, 61, 62, 111
Strukturanalyse..........cccoevreviiciriieeeeee 36, 37, 38, 50, 56, 57, 74, 76, 94, 95, 162
SUCCESSION ...ttt ettt 40, 51, 58, 99, 126
Successions
ungefihr gleichzeitig auftretende ...........cccoovveveeiieviiccicee 41, 59, 76, 103
SYMDBOL ..o s 21, 42, 44
SYNEAXANALYSE ..ot 64, 65
T
TACEL v eeeee s ees s eee e e s e eeeseesees e eesseeeee s eses e 38, 40, 51, 58, 76, 95
temporale Grammatik (TG) .....cccoooevviieieiieeee e 65, 117, 170
temporale Wissenskonversion...........c.ccccvvrueennne. 26, 33, 37, 42, 48, 51, 52, 58, 60, 76
TemMPOTAlPAEIN ......viiiiiiiiie et e e e trae e e e earaee s
....... 47,48, 53, 62, 65, 67, 82, 90, 111, 117, 122, 124, 127, 130, 131, 139, 143, 146
TG-Regel .............. 43, 45, 47, 52, 53, 67, 68, 69, 79, 105, 118, 124, 127, 128, 131, 143
topographische OrganiSationNSPIINZIP ........ccccvevereeveiierueiieieiiee e 13
TWEK e 48, 49, 54,70, 71, 105, 124, 125, 143
U
U=MALEEX oo 20, 39, 51, 52, 76, 80, 94, 156, 162
U-Matrix-Methode ............c.oooiiieeeeeeeeee e 38, 57
UNIKATION ..ottt senas 65
\Y

VOTVEIAIrDEITUNG ...ttt 74



Index 231

\%4

WWEEE ..o eeee e s ee s seeeeeesseeens 58, 79, 81, 150, 153

WISSEIN ..ottt eneenes 22, 124, 132, 143, 144, 147

WiSSENSAKQUISTEION. ...ttt 172

WiSSENSKONVETSION. ......ovuieeieiiiiiiiiciiceie et 25

WiSSENSTEPTASETIEATION ...ttt ees 21,22
SUDSYMDBOIISCRE ... e 22,25
SYMDBOIISCRE.......ooiiiii e 23, 25, 33, 43, 45, 70

Z

ZRIUTCINCI ..ottt bbb s s 25
IMUITIVATIATE ...ttt 33, 34, 35, 48

Z0gehOrigkeitSfuUNKLION ..o 91

ZuSaMMENZESELZIE TEIMIC..........coovvieeeieieiiiii e 64



232 Index



Abbildungsverzeichnis 233

Abbildungsverzeichnis

Abb.1

Abb.2

Abb.3

Abb.4

Abb.5

Abb.6

Abb.7

Abb.8

Abb.9

Abb.10:

Abb.11:

: Selbstorganisierende Merkmalskarte (SOM)........cccccvveeiveeiireennenn. 15

: Verschiedene Distanzfunktionen fiir eine Merkmalskarte: . a)gaul3sche

Glockenkurve, b) Zylinder, c) Konus, d) Kosinus (in [Zell 94)). ...... 17

: Einfachste U-Matrix-Methode, die Distanz-Methode (in [Ultsch 92]).19
: U-Matrix der Oktaeder-Daten............ccoccveeeeciieeniiieeeieeeiee e 20
: Noten aus Georges Bizet’s Oper Carmen............ccceevveeeeveeenveeennnennn. 23

: Schritte bei der Entwicklung eines Mustererkennungssystems in der

Statistik (in [Kanal/Dattatreya 92]). .....ccceeeeveeeviiieeiieeeieeciee e 29

: Grundbausteine eines syntaktischen Mustererkennungssystems (in [Ka-

Nal/Dattatreya 92])...cc.ueeeciiieeiieeeieeeee e 31

: Multivariate Zeitreihe am Beispiel eines Patienten mit schlatbezogenen

AtMUNZSSEOTUNZEN ...vevieeiiiiieeeeiiieeeeeiieeeeeiireeeeeitreeeseeaeeeeesnreeeeennenes 35

: Multivariate Zeitreihe und multivariate Merkmalsfolge am Beispiel ei-

nes Patienten mit schlatbezogenen Atmungsstérungen ..................... 37

Multivariate Zeitreihe und multivariate PrimitivePattern-Folge am Bei-
spiel eines Patienten mit schlatbezogenen Atmungstérungen. .......... 39

Beispiel fiir zwei ungefihr gleichzeitig auftretende Successions...... 41



234

Abb.12:

Abb.13:

Abb.14:

Abb.15:

Abb.16:

Abb.17 :

Abb.18:

Abb.19

Abb.20:

Abb.21

Abb.22:

Abb.23:

Abb.24 :

Abb.25:

Abb.26:

Abb.27 :

Abb.28 :

Abbildungsverzeichnis

Multivariate Zeitreihe, Events und EventTacets am Beispiel eines Pati-
enten mit schlafbezogenen Atmungsstorungen ............cccceeeveeennennee. 43
Schritte der Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK).... 49
Methode zur temporalen Wissenskonversion (TWK) im Uberblick. 66
Hierarchische SOM mit U-Matrizen.........ccccceeveveeneeenieenieeeieenneenns 77
Kodierung der Eingabevektoren ...........ccccoccveeeviiieiiineniineiieeee, 78
Weg auf einer U-Matrix mit mehreren Successions............ccceueeen... 81
U-Matrix mit Ubergangshadufigkeiten.............cccoooovvvvvvveeevevieeeennns 82
: Ein Registrierbeispiel mit allen Kurven einer kardiorespiratorischen Po-
lysomnographhie (PSG) [in Penzel (1995)] ..ooovieeiieviiiiiieieeee, 85
Schlafbezogene Atmungsstérungen (SBAS) unterteilt in amplitudenab-
hiangige und in phasenabhingige Stérungen [in Penzel (1995)] ........ 86
: Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Atemvolumen........................... 91
Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Thoraxbewegungen.................. 92
Fuzzy-Membership-Funktionen fiir Abdomenbewegungen.............. 92
Histogramme fiir Kreuzkorrelationen aus Daten mit (a) gegenldufigen
(uncorr) und (b) parallelen (corr) Thorax- und Abdomenbewegungen .
............................................................................................................. 93
AirflowUMX, 64x64 Matrix, 400 tausend Lernschritte, toroid ange-
33 11 AP USR PSP 97
PrimitivePattern-Klassen der AirflowUMX .......cccccoiiiiiiiiiinienns 97
ThoraxAbdomenUMX, 64x64 Matrix, 400 tausend Lernschritte, toroid
ANEEIETTIL. Lottt e 98

PrimitivePattern-Klassen der ThoraxAbdomenUMX .........ccc.o....... 98



Abbildungsverzeichnis 235

Abb.29 :

Abb.30:

Abb.31

Abb.32:

Abb.33:

Abb.34:

Abb.35:

Abb.36:

Abb.37:

Abb.38:

Abb.39:

Abb.40

Abb.41

Abb.42 :

Abb.43:

Eliminierung von sehr kurzen Unterbrechungen in Successions..... 100

Histogramm fiir die empirischen bedingten Wahrscheinlichkeiten
P (A1| Bj) und P (Bj | Ai) der gleichzeitig auftretenden PrimitivePatterns
aus AirflowUMX und ThoraxAbdomenUMX.........cccccecvviviieannnen. 102

: Histogramm fiir die relativen Ubergangs-hiufigkeiten zwischen Events

(mit und ohne EventTacet)........c.cccoovveeeiiiieeiiiiiiieeeeeeee e 107
Automat mit Events und Ubergiingen zwischen Events.................. 108
Histogramm fiir die Dauer aller EventTacets ...........ccccccevvieniennnen. 109

Prozentuale Anzahl von Events vor bzw. nach einem ldnger andauern-
den EventTacet ......ccceoviiiiiiiiieiiieieeeeeeeeee e 109

TemporalPattern1 mit den Events und den Zeitreihen Atemfluf3, Tho-
rax- und Abdomenbewegungen und Schnarchintensitit. ................. 113

TemporalPattern2 mit den Events und den Zeitreihen Atemfluf3, Tho-
rax- und Abdomenbewegungen und Schnarchintensitit. ................. 114

TemporalPattern3 mit den Events und den Zeitreihen Atemfluf3, Tho-
rax- und Abdomenbewegungen und Schnarchintensitit. ................. 115

TemporalPattern4 mit den Events und den Zeitreihen Atemfluf3, Tho-
rax- und Abdomenbewegungen und Schnarchintensitit. ................. 116

Beispiel fiir eine graphische Darstellung der Sequences von
TemporalPattern3 .........cccooooiiiiiiieeeee e 127

: Beispiel fiir eine graphische Darstellung der Events und EventTacets ei-

nes TemporalPatterns zusammen mit der multivariaten Zeitreihe... 129

: Vorgehensweise bei der Expertenbefragung ...........cccoeeeveeviiennnnen. 131

Autbau eines Fragebogens zur Verifizierung der TG-Regeln der Tem-
POTAIPALEINS ...oviiiieiiiiiiiciee e 132

Autbau eines Fragebogens zur Verifizierung der TG-Regeln der
EVENTS ..ot 133



236

Abb.44 :

Abb.45:

Abb.46 :

Abb.47 :

Abb.48 :

Abb.49 :

Abb.50:

Abb.51:

Abb.52:

Abb.53 :

Abb.54

Abb.55:

Abb.56:

Abb.57 :

Abb.58

Abbildungsverzeichnis

Ergebnisse der Expertenbefragung fiir alle Events............c............. 144

Ergebnisse der Expertenbefragung fiir die ungefihr gleichzeitig auftre-
tenden Successions in den TG-Regeln der Events...............c........... 145

Merkmalskarte mit 21 finnischen Phonemen (in [Kohonen 88]). ... 151

Weg auf einer SOM fiir das finnische Wort “humppila® (in [Kohonen
B8] ) ettt et et ettt et 151

Wege auf SOM zur Identifikation von normaler, akzeptabler und unak-
zeptabler Aussprache von “s““-Lauten von 11 Frauen im Alter von 16-18

Jahren (in [Mujunen et al. 93]) ..coooviiiiriiie e 152

Wege von zwei verschiedenen Ausschnitten eines EEG’s (in [Joutsieni-
ML €T Al 95]). i 153

Chemische Destillationskolonne und Weg auf einer Komponentenkarte
fiir die Temperatur (in [Tryba/Goser 91]). ...cccceevierviierieeiieecieeeiee 155

U-Matrix zur Uberwachung und Steuerung von chemischen Prozessen
(AN [URSCI 93]). et 156

Semantische Merkmalskarte fiir Namen von Tieren (in [Ritter/Kohonen
13 ) SO SO P SR 157

Erweiterte SOM zur Robotersteuerung (in [Ritter et al. 92]). ......... 158

: Hierarchische SOM zur Erkennung von Proteinsequenzen (in [Andrade
€L AL 7)), e e 160

Relationen zwischen Intervallen fiir Allen’s (1984) eingefiihrte Inter-
vallstrukturen (in [Vila 94]). ....coooiiiiiiiieeeceeeeeee e 164

Intervallstrukturen zur Darstellung von Mustern in Zeitreihen (in [Hai-
MOWitz/Kohane 96]). ......ccceeouiiiiiiiieiiece e 165

Intervallstrukturen zur Diagnose unterschiedlicher Hepatitis Krankhei-
ten (in [Gamper/Nejdl 97]). covvveeiieee e 166

: Ereignisse auf verschiedenen Ebenen (in [Chittaro/Dojat 97]). ...... 167



Tabellenverzeichnis 237

Tabellenverzeichnis

Tabelle 1

Tabelle 2

Tabelle 3

Tabelle 4

Tabelle 5

Tabelle 6

Tabelle 7

Tabelle 8

Tabelle 9

Tabelle 10 :

Tabelle 11 :

: Dauer von sehr kurzen Successions aus AirflowUMX .................. 99
: Dauer von sehr kurzen Successions aus ThoraxAbdomenUMX.. 100

: Empirische bedingte Wahrscheinlichkeiten P(Ai | Bj) fiir die Primiti-

vePatterns aus AIrTIOWUMX . ..o 101

: Empirische bedingte Wahrscheinlichkeiten P(Bj | A1) fiir die Primiti-

vePatterns aus ThoraxAbdomenUMX .........ccccccoviiiiiiniiiniicnnnenne 102
: Sehr haufige EVents .........occvvieiiiieciieeeeeee e 103
: Weniger Haufige Events..........cccoooiiiiiiiiiciiiceeeeee e 104
: Dauer von sehr kurzen Events ..........coocoevviiiiiiiiiiniiiece 105
: Relative Ubergangshiufigkeiten zwischen Events. ...................... 106
: Ahnlichkeitstabelle fiir SEqUENCES..........covvevevevieieeeieeeeeeeeeeeeae, 112

Absolute Haufigkeit von gleichzeitig auftretenden PrimitivePatterns
aus AirflowUMX (Ai) und ThoraxAbdomenUMX (Bj)............... 191

Ubereinstimmung der Merkmale in den sig*-Regeln (in Prozente) fiir
die Events ohne Tacet. ........ccccoovveriiniiniiniiiceccccccecscens 191



238 Tabellenverzeichnis



Literaturverzeichnis 239

Literaturverzeichnis

[Abramson/Dahl 89] Abramson, H., Dahl, V.: Logic Grammars, Springer, New
York, 1989.

[Aho 90] Aho, A.V.: Algorithms for Finding Patterns in Strings. In: J.V. Leeuwen
(ed.): Algorithms and Complexity: Handbook of Theoretical Computer
Science, Vol. A, Elsevier Science Publisher, Amsterdam, 1990.

[Aho et al. 86] Aho, A.V., Sethi, R., Ullman, J.D.: Compilers, Principles, Tech-
niques, Tools. Addison-Wesley, 1986.

[Ajjanagadde/Shastri 95] Ajjanagadde, V., Shastri, L.: Integrating Symbol Pro-
cessing Systems and Connectionist Networks. In: S. Goonatilake, S.
Khebal (Eds.): Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons, New York,
1995, S.209-220.

[Alander et.al. 91] Alander, J.T., Frisk, M., Holmstrom, L., Himaléinen, A., Tuo-
minen, J.: Process Error Detection using Self-Organizing Feature
Maps. In: T. Kohonen, K. Mékisara, O. Simula, J. Kangas (Eds.): Arti-
ficial Neural Networks, Elsevier Science Publisher, North Holland,
1991, S. 1229-1233.

[Aliferis et al. 97] Aliferis, C.F., Cooper, G.F., Pollack, M.E., Buchanan, B.G.,
Wagner, M.M.: Representing and developing temporally abstracted
knowledge as a means towards facilitating time modeling in medical

decision-support systems. In: Computers in Biology and Medicine,
Vol. 27, No. 5, Elsevier Science Publisher, 1997, S. 411-434.

[Allen 84] Allen, J.: Towards a General Theory of Action and Time. Artificial
Intelligence 23, 1984, S. 123-154.



240 Literaturverzeichnis

[America 94] Sleep Apnea, Sleepiness, and Driving Risk. America Thoracic
Society, Medical Section of the American Lung Association. In: Ame-
rican Fournal of Respiratory and Critical Care Medicin, Vol. 150,
1994, S. 1463-1473.

[Anders 93] Anders, U.: Multivariate Zeitreihenanalyse mit Neuronalen Netz-
werken. Diplomarbeit, Institut fiir Statistik und mathem. Wirtschafts-
theorie, Universitit Karlsruhe,1993.

[Anderson 94] Anderson, T.R.: Auditory Models with Kohonen SOFM and LVQ
for Speaker Independent Phoneme Recognition. Proc. Intl. Conf. on
Neural Networks, Vol. 1, Piscataway, NJ, IEEE Service Center, 1994,
S. 4466 - 4469.

[Andrade et al. 97] Andrade, M.A., Casari, G., Sander, C., Valencia, A.: Classifi-
cation of protein families and detection of the determinant residues

with an improved self-organizing map. In: Biological Cybernetics 76,
1997, S. 44-450.

[Andrews et al. 95] Andrews, R., Diederich, J., Tickle, A.B.: Survey and critique
of techniques for extracting rules from trained artificial neural net-

works. In: Knowledge-Based Systems, Volume 8, Number 6, Decem-
ber, Elsevier Science Publisher, 1995, S.373-389.

[Beach/Gevarter 91] Beach, S.S., Gevarter, W.: Standarts for Evaluating Expert

Systems Tools. In: Expert Systems with Applications, Vol. 2, 1991, S.
259 - 267.

[Behme et al. 93] Behme, H., Brandt, W.D., Strube, H.W.: Speech Recognition
by Hierarchical Segment Classification. In: S. Gielen, B. Kappen
(Eds.): Proc. Intl. Conf. on Aritificial Neural Networks (ICANN 93),
Amsterdam, Springer Verlag, London, 1993, S. 416-419.

[Bezdek 95] Bezdek, J.C.: Hybrid modeling in pattern recognition and control.
In: Knowledge-Based Systems, Vol. 8, Number 6, Elsevier Science
Publisher, 1995, S.359-371.

[Bibel et al. 93] Bibel, W., Holldobler, S., Schaub, T.: Wissensreprasentation und
Inferenz. Springer Verlag, Braunschweig, 1993.

[Bishop 95] Bishop, C.M.: Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford,
Clarendon Press, 1995.



Literaturverzeichnis 241

[Blazadonakis et al. 96] Blazadonakis, M., Moustakis, V., Charissis, G.: Deep
assessment of machine learning techniques using patient treatment in

acute abdominal pain in children. In: Artificial Intelligence in Medicine
8, Elsevier Science Publisher, 1996, S. 527-542.

[Bock 74] Bock, H.H.: Automatische Klassifikation, Theoretische und praktische
Methoden zur Gruppierung und Strukturierung von Daten. Vanden-
hoeck&Ruprecht Verlag, Gottingen, 1974

[Bolc 87] Bolc, L.: Natural Language Parsing Systems. Springer Verlag, Berlin,
1987.

[Briickner et.al. 92] Briickner, B., Franz, M., Richter, A.: A Modified Hypermap
Architecture for Classification of Biological Signals. In: 1. Aleksander,
J. Taylor (Eds.): Artificial Neural Networks, 2, Elsevier Science
Publisher, 1992, S. 1167-1170.

[Biirsner et al. 95] Biirsner, S., Spreckelsen, C., Nebe, J., Spitzer, K.: Epistemolo-
gische Adiquatheit bei der Akquisition und formalen Reprisentation
neurologischen Wissens. In: Informatik, Biometrie und Epidemiologie
in Medizin und Biologie 26 (39), Eugen Ulmer Verlag, Stuttgart, 1995,
S. 229-239.

[Bukharaev 95] Bukharaev, R.G.: Theorie der stochastischen Automaten. Teub-
ner Verlag, Stuttgart, 1995.

[Bruha/Kockova 93] Bruha, I, Kockova, S.: Quality of Decision Rules: Empirical
and Statistical Approaches. Informatica 17, 1993, S. 233-243.

[Chappel/Taylor 93] Chappel, G.J.,Taylor, J.G.: The Temporal Kohonen Map.
Neural Networks, Vol. 6, 1993, S. 441-445.

[Chittaro/Dojat 97] Chittaro, L., Dojat, M.: Using a general theory of time and
change in patient monitoring: experiment and evaluation. In: Compu-

ters in Biology and Medicine, Vol. 27, No.5, Elsevier Science
Publisher, 1997, S. 435-452.

[Cimino/Barnett 93] Cimino, J.J., Barnett, G.O.: Automatic Knowlegde Acquisi-
tion from MEDLINE. In: Methods of Information in Medicine, Schat-
tauer Verlag, 1993, S.120-130.

[Combi/Shahar 97] Combi, C., Shahar, Y.: Temporal Reasoning and Temporal
Data Maintenance in Medicine: Issues and Challanges. In: Computers
in Biology and Medicine, Vol. 27, No. 5, Elsevier Science Publisher,
1997, S. 363-368.



242 Literaturverzeichnis

[Combi et al. 95] Combi, C., Pinciroli, F., Pozzi, G.: Managing Different Time
Granularities of Clinical Information by an Interval-based Temporal
Data Model. In: Methods of Information in Medicine 34, Schattauer
Verlag, 1995, S.458-474.

[Conklin 95] Conklin, D.: Machine Discovery of Protein Motifs. In: Machine
Learning, 21, Kluwer Academic Publishers, Boston, 1995, S. 125-150.

[Cooper et al. 97] Cooper, G.F., Aliferis, C.F., Ambrosino, R., Aronis, J., Bucha-
nan, B:G:, Caruana, R., Fine, M.J., Glymour, C., Gordon, G., Hanusa,
B.H., Janosky, J.E., Meek, C., Mittchell, T., Richardson, T., Spirtes, P.:
An evaluation of machine-learning methods for prediction pneumonia
mortality. In: Artificial Intelligence in Medicine 9, Elsevier Science,
1997, S. 107-138.

[Devijver/Kittler 82] Devijver, P.R., Kittler, J.: Pattern Recognition: A Statistical
Approach. Prentice-Hall, Englewood Cliffs, New Jersey, 1982.

[Diekmann 95] Diekmann, A.: Empirische Sozialforschung - Grundlagen,
Methoden, Anwendungen. Rowohlt Taschenbuch Verlag, Hamburg,
1995.

[Dorffner et.al.93] Dorftner, G., Rappelsberger, P., Flexer, A.: Using Selforgani-
zing Feature Maps to Classify EEG Coherence Maps. In: S. Gielen, B.
Kappen (Eds.): Intl. Conference on Artificial Neural Networks
(ICANN 93), Amsterdam, Springer Verlag, London, 1993, S. 882-887.

[Duda/Hart 73] Duda, R.,Hart, P.: Pattern Classifiation and Scene Analysis.
Wiley, New York,1973.

[Duden 90] Der GroB3e Duden, Bibligraphisches Institut, Mannheim, 1990.

[Elo et.al. 92] Elo, P., Saarinen, J., Varri, A., Nieminen, H., Kaski, K.: Classifica-
tion of Epileptic EEG by using Self-Organizing Maps. In: I. Aleksan-
der, J. Taylor (Eds.): Artificial Neural Networks, 2, Elsevier Science
Publisher, 1992, S. 1147-1150.

[Foslien/Samad 95] Foslien, W., Samad, T.: Fuzzy Controller Synthesis with
Neural Network Process Models. In: S. Goonatilake, S. Khebal (Eds.):
Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons, New York, 1995, S. 23-46.

[Fu 74] Fu, K.S.: Syntactic Methods in Pattern Recognition. Academic Press,
New York, 1974.

[Fu 82] Fu, S.: Syntactic Pattern Recognition and Applications. Prentice-Hall,
Englewood-Cliffs, N.J., 1982.



Literaturverzeichnis 243

[Fukunaga 90] Fukunaga, K.: Introduction to Statistical Pattern Recognition. 2nd
Edition, Academic Press, Inc., Boston, 1990.

[Gade et al. 94] Gade, J., Rosenfalk, A., Bendtson, I.: Detection of EEG Patterns
Related to Nocturnal Hypoglycemia. In: Methods of Information in
Medicine, 33, Schattauer Verlag, 1994, S.-153-156.

[Gamper/Nejdl 97] Gamper, J., Nejdl, W.: Abstract temporal diagnosis in medi-
cal domains. In: Artificial Intelligence in Medicine 10, Elsevier Sci-
ence Publisher, 1997, S. 209-234.

[Gonzalez/Thomason 78] Gonzalez, R.C., Thomason, M.G.: Syntactic Pattern
Recognition, An Introduction. Addison-Wesley, London, 1978.

[Goonatilake/Khebal 95] Goonatilake, S., Khebal, S.: Intelligent Hybrid
Systems: Issues, Classifications and Future Directions. In: S. Goona-
tilake, S. Khebal (Eds.): Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons,
New York, 1995.

[Guimaraes/Korus 92] Guimaraes, G., Korus, D.: Selbstorganisierende Neuron-
ale Netze auf Transputern, Proc. Transputer Anwender Treffen, TAT
92, Aachen, 1992, S. 75-76.

[Guimaraes/Ultsch 97] Guimaraes, G., Ultsch, A.: A Symbolic Description for
Patterns using Definitive Clause Grammars. In: R. Klar, O. Opitz
(Eds.): Classification and Knowledge Organization, Proc. of the 20th
Annual Conference of the Gesellschaft fiir Klassifikation, March 6-8
1996, University of Freiburg, 1997, S. 105-111.

[Habel et al. 93] Habel, C., Herweg, M., Pribbenow , S.: Wissen iiber Raum und
Zeit. In: G. Gortz (Hrsg.): Einfiihrung in die kiinstliche Intelligenz.
Addison-Wesley, Bonn, 1993.

[Haimowitz/Kohane 96] Haimowitz, 1.J., Kohane, 1.S.: Managing temporal
worlds for medical trend diagnosis. In: Artificial Intelligence in Medi-
cine 8, Elsevier Science Publisher, 1996, S. 299-321.

[Harris 93] Harris, T.,: A Kohonen S.0.M. based, Machine Health Monitoring
System which enables Diagnosis of Faults not seen in the Training Set.
Proc. Intl. Joint Conf. on Neural Networks (IJCNN 93), Nagoya,1993,
S. 947-950.

[Hartigan/Wong 79] Hartigan, J.A., Wong, M.A.: A k-means-Clustering Algo-
rithm, Applied Statistics, 28, 1979, S. 100-108.

[Hartung 91] Hartung, J.: Statistik, 8. Aufl., Oldenbourg Verlag, 1991.



244 Literaturverzeichnis

[Hartung/Elpelt 84] Hartung, J., Elpelt, B.: Multivariate Statistik, Oldenbourg
Verlag, 1984.

[Hecht-Nielsen 90] Hecht-Nielsen, R.: Neurocomputing. Addison-Wesley, Rea-
ding, Mass., 1990.

[Heikkonen et al. 93] Heikkonen, J., Koikkalainen, P., Oja, E.: From Situations to
Actions: Motion Behavior Learning by Self-Organization. In: S. Gie-
len, B. Kappen (Eds.): Intl. Conference on Artificial Neural Networks
(ICANN 93), Amsterdam, 1993, S. 262-267.

[Heskes/ Kappen 93] Heskes, T.M., Kappen, B.: Error potential for self-organi-
zation. In: Proc. Intl. Conference on Neural Networks (ICNN 93),
IEEE Service Center, Piscataway, NJ, 1993, Vol. I11, S. 1219-1223.

[Hiltunen et.al. 93] Hiltunen, T.,Leinonen, L., Kangas, J.: Visualization and Clas-
sification of Voice Quality with the Self-Organizing Map. In: S. Gielen,
B. Kappen (Eds.): Intl. Conf. on Artificial Neural Networks (ICNN
93), Amsterdam, September, Springer Verlag, London, 1993, S. 420.

[Honavar/Uhr 95] Honavar, V., Uhr, L.: Integrating Symbol Processing Systems
and Connectionist Networks. In: Goonatilake, S., Khebal, S. (Eds.):
Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons, 1995, S. 177-208.

[Hung/Lin 94] Hung, H.L., Lin, W.C.: Dynamic Hierarchical Self-Organizing
Neural Networks. In: Proc. Intl. Conf. on Neural Networks (ICNN 94),
Vol. 1, Piscataway, NJ, IEEE Service Center, 1994, S. 627 - 632.

[Ichiki et al. 91] Ichiki, H., Hagiwara, M., Nakagawa, M.: Self-Organizing Multi-
Layer Semantic Maps. In: Proc. Intl. Joint Conf. on Neural Networks
(IJCNN 91), Seattle, Vol. I, 1991, S. 357-360.

[livarin et.al.94] livarin, J., Valkealahti, K., Visa, A., Simula, O.: Feature Selec-
tion with Self-Organizing Feature Map. In: M. Marinaro, P.G. Morasso
(Eds.): Intl. Conf. on Artificial Neural Networks, Italy, Springer Verlag,
1994, S. 334-337.

[Jiang et al. 94[ Jiang, X., Gong, Z., Sun, F., Chi, H.: A Speaker Recognition
System Based on Auditory Model. In: World Congress on Neural Net-
works (WCNN 94), Vol. 4, Hillsdale, NJ., Lawrence Erlbaum, 1994, S.
595-600.

[Joutsiniemi et al. 95] Joutsiniemi, S.L., Kaski, S., Larsen, T.A.: Self-Organizing
Map in Recognition of Topographic Patterns of EEG Spectra. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, Vol. 42, No. 11, November
1995, S. 1062-1068.



Literaturverzeichnis 245

[Juhola 91] Juhola, M.: A Syntactic Analysis Method for Sinusoidal Tracking
Eye Movements. In: Computers and Biomedical Research 24, 1991, S.
222-233.

[Juhola/Gronfors 91] Juhola, M., Gronfors, T.: A scheme of inference of regular
grammars for the syntactic pattern recognition of saccadic eye move-
ments. In: Artificial Intelligence in Medicine 3, Elsevier, 1991, S. 87-
93.

[Juon 85] Juon, C.: Fehler- und flektionstolerante Ahnlichkeitsalgorithmen fiir
natiirlichsprachige Worter. ETH Ziirich, Insitut fiir Informatik,
Diplomarbeit, 1985.

[Kallio et.al. 91] Kallio, K., Haltsonen, S., Paajanen, E., Rosqvist, T, Katila, T.,
Karp, P, Malmberg, P, Piirild, P., Sovijarvi, A.R.A: Classification of
Lung Sounds by using Self-Organizing Feature Maps. In: T. Kohonen,
K. Miékisara, O. Simula, J. Kangas (Eds.): Artificial Neural Networks,
Elsevier Science Publisher, 1991, S. 803 - 808.

[Kanal/Dattatreya 92] Kanal, L.N., Dattatreya , G.R.: Pattern Recognition. in
S.C. Shapiro (Ed.): Encyclopedia of Artificial Intelligence, Vol. 2, John
Wiley&Sons, 1992.

[Kangas 92] Kangas, J.: Temporal Knowledge in Locations of Activations in a
Self-Organizing Map. In: 1. Aleksander, J. Taylor (Eds.): Artificial
Neural Networks, 2, Elsevier Science Publisher, 1992, S. 117-120.

[Kasabov/Peev 94] Kasabov, N.,Peev, E.: Phoneme Recognition with Hierarchi-
cal Self Organized Neural Networks and Fuzzy Systems - A Case
Study, In: M. Marinaro, P.G. Morasso (Eds.): Intl. Conf. on Artificial
Neural Networks (ICANN 94), Italy, Springer, 1994, S. 201-204.

[Kaski 97] Kaski, S.: Data Exploration Using Self-Organizing Maps. Acta Poly-
technica Scandinavia, Mathematics, Computing and Management in
Engineering, Series No. 82, PhD Thesis, Helsinki University of Tech-
nology, 1997.

[Kaski/ Joutsiniemi 93] Kaski, S., Joutsiniemi, S.L.: Monitoring EEG Signal
with the Self-Organizing Map. In: S. Gielen, B. Kappen (Eds.): Intl.
Conf. on Artificial Neural Networks (ICANN 93), Amsterdam, Sprin-
ger Verlag, London, 1993, S.974-977.



246 Literaturverzeichnis

[Kaski/ Kohonen 96] Kaski, S., Kohonen, T.: Exploratory Data Analysis by the
Self-Organizing Map: Structures of the Welfare and Poverty in the
World. In: A. P. N. Refenes, Y. Abu-Mostafa, J. Moody, A. Weigend
(Eds.): Neural Networks in Financial Engineering. Proc. of the Intl.
Conf. on Neural Networks in the Capital Markets, London, England,
11-13. October, 1995, World Scientific, Singapore, 1996, S. 498-507.

[Kasslin et.al. 92] Kasslin, M.,Kangas, J., Simula, O.: Process State Monitoring
usinf Self-Organizing Maps. In: 1. Aleksander, J. Taylor (Eds.): Arti-
ficial Neural Networks, 2, Elsevier Science Publisher, 1992, S. 1531-
1534.

[Kemke/Wichert 93] Kemke, C.,Wichert, A.: Hierarchical Self-Organizing Fea-
ture Maps for Speech Recognition. In: Proc. of the World Congress on
Neural Networks (WCNN 93), Hillsdale, Vol. III, 1993, S. 45-47.

[Kerber et al. 95] Kerber, R., Livezey, B., Simoudis, E.: A Hybrid System for
Data Mining. In: S. Goonatilake, S. Khebal (Eds.): Intelligent Hybrid
Systems, Wiley&Sons, New York, 1995, S.121-142.

[Kita/Nishikawa 93] Kita, H.,Nishikawa, Y.: A Neural Network Model of Tono-
topic Map Formation based on the Temporal Theory of Auditory Sen-
sation. Proc. of the World Congress on Neural Networks (WCNN 93),
Hillsdale, Vol. 11, 1993, S. 413-418.

[Klimasauskas 95] Klimasauskas, C.C.: Using Fuzzy Pre-processing with Neural
Networks for Chemical Process Diagnostic Problems. In: S. Goona-
tilake, S. Khebal (Eds.): Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons,
New York, 1995, S. 143-152.

[Kleine et al. 96] Kleine, T.O., Simon, J., Farsch, S., Pietzuch, W., Korus, D.,
Guimaraes, G., Ultsch, A.: Integration von Neuronalen Netzen und
wissenbasierten Systemen in der Medizin am Beispiel der Liquordia-
gnostik, Vortrag, Workshop Chemie & Informatik: Klassifizierung und
Vorhersage von Molekiileigenschaften, Tiibingen, 4. Oktober 1996.

[Koh et.al. 95] Koh, J., Suk, M., Bhandarkar, S.M.: A Multilayer Self-Organizing
Feature Map for Range Image Segmentation. Neural Networks, Vol.8§,
No. 1, Elsevier Science Publisher, 1995, S. 67-86.

[Kohonen 82] Kohonen, T.: Clustering, taxonomy and topological maps of pat-
terns. In: Proc. Intl. Conf. on Pattern Recognition (ICPR 82), IEEE
Computer Soc. Press, Washington D.C., 1982, S. 114-128.



Literaturverzeichnis 247

[Kohonen 84] Kohonen, T.: Self-Organization and Associative Memory. Springer
Series in Information Sciences 8, Springer Verlag, New York, 1984.

[Kohonen 88] Kohonen, T.: The ,,Neural* Phonetic Typewriter, In: Computer,
1988, S. 11-22.

[Kohonen 89] Kohonen, T.: Speech Recognition based on Topology - Preserving
Neural Maps. In: I. Aleksander (Ed.): Neural Computing Architectures,
1989, S. 26-40.

[Kohonen 91] Kohonen, T.: The Hypermap Architecture. In: T. Kohonen, K.
Mikisara, O. Simula, J. Kangas (Eds.): Artificial Neural Networks,
Elsevier Science Publishers, North Holland, 1991, S. 1357-1360.

[Kohonen 94] Kohonen, T.: What Generalizations of the Self-Organizing Map
Make Sense?. In: M. Marinaro, P.G. Morasso (Eds.): Intl. Conf. on
Artificial Neural Networks, 1994, S. 292-297.

[Kohonen 95] Kohonen, T.: Self-Organizing Maps, Springer Verlag, New York,
1995.

[Koski et. al 95] Koski, A., Juhola, M. and Meriste, M.: Syntactic recognition of
ECG signals by attributed finite automata. In: Pattern Recognition, The
Journal of the Pattern Recognition Society, ISSN 0031-3203,Volume
28, Issue 12, December 1995, S. 1927-1940.

[Kosko 92] Kosko, B.: Neural Networks and Fuzzy Systems: A Dynamical
Systems Approach to Machine Intelligence. Prentice-Hall Intl., 1992.

[Kowalsky/Sergot 86] Kowalsky, R., Sergot, M.: A Logik-based Calculus of
Events. In: New Generation Computing , 4, 1986, S. 67-95.

[Krose/Eecen 94] Krose, B.J.A, Eecen, M.: Self-Learning Maps for Path Plan-
ning in Sensor Space. In: M. Marinaro, P.G. Morasso (Eds.): Intl. Conf.
on Artificial Neural Networks (ICANN 94), Italy, Springer Verlag,
1994, S. 1303-1306.

[Kurfess 95] Kurfess, F.: Wissensverarbeitung mit Neuronalen Netzen. In: Bei-
trage zur Herbstschule Konnektionismus und Neuronale Netze.
(HeKoNN), 1995.

[Lampinen 91] Lampinen, J.: Distortion Tolerant Pattern Recognition using Inva-
riant Transformations and Hierachical SOFM Clustering. In: T. Koho-
nen, K. Mikisara, O. Simula, J. Kangas (Eds.): Artificial Neural
Networks, Elsevier Science Publisher, North Holland, 1991, S. 99-104.



248 Literaturverzeichnis

[Lampinen/Oja 89] Lampinen, J., Oja, E.: Self-Organizing Maps for Spatial and
Temporal AR Models. In: The 6th Scandinavian Conference on Image
Analysis, Oulu, Finland, 1989, S. 19-22.

[Lapedes/Farber 87] Lapedes, A.S., Farber, R.M.: Nonlinear signal processing
using neural networks: prediction and system modelling. Technical
Report LA-UR-87-2662 Los Alamos National Laboratory,1987.

[Leinonen et al. 93] Leinonen, L., Hiltunen, T., Torkkola, K., Kangas, J.: Self-
organized Acoustic Feature Map in Detection of Forcative-Vowel
Coarticulation. In: J. Acoust. Soc. Am. (6), 1993, S. 3468-3474.

[Leinonen et.al. 92] Leinonen, L., Kangas, J., Torkkola, K., Juvas, A.: Dysphonia
Detected by Pattern Recognition of Spectral Composition. In: Journal
of Speech and Hearing Research 35, April, 1992, S. 287 - 295.

[Lemon 88] Lemon, R.: The Output Map of the Primate Motor Cortex. In: Trends
in Neural Science, Vol. 11, 11, S. 501-506.

[Lin et al. 97] Lin, S., Si, J., Schwartz, A.B.: Self-Organization of Firing Activi-
ties in Monkey’s Motor Cortex: Trajektory Computation from Spike
Signals. In: Neural Computation 9, 1997, S.607-621.

[Lowe/Webb 90] Lowe, D., Webb, A.R.: Exploiting prior knowledge in network
optimization: an illustration from medical prognosis. In: Computation
in Neural Systems 1 (3), 1990, S. 299-323.

[Masters 93] Masters, T.: Signal and Image Processing with Neural Networks.
John Wiley & Sons, 1993.

[McDermot 82] McDermot, D: A Temporal Logic for Reasoning about Proces-
ses and Plans. Cognitive Science, 6, 1982, S. 101-155.

[McDermott/Bachant 84] McDermott, J., Bachant, J.: R1 Revisited: Four Years
in the Trenches. Al Magazine, No. 3, 1984, S. 21-32.

[Midenet/Grumbach 94] Midenet, S., Grumbach, A.: Learning Associations by
Self-Organization: The LASSO Model. In: Neurocomputing 6, Else-
vier Science Publisher, 1994, S. 343-361.

[Miller/Sittig 90] Miller, P.L.,Sittig, D.F.: The evaluation of clinical decision sup-
port systems: what is necessary versus what is interesting. Med.
Inform., Vol. 15, No.3,1990, S. 185-190.

[Montana/Davis 89] Montana, D., Davis, L.: Training Feedforward Neural Net-
works using Genetic Algorithms. In: Proc. of 11th Intl. Joint Confe-
rence on Artificial Intelligence, 1989, S. 762-767.



Literaturverzeichnis 249

[Miiller et al. 96] Miiller, R., Thews, O., Rohrbach, C., Sergl, M., Pommerening,
K.: A Graph-Grammar Approach to Represent Causal, Temporal and
Other Contexts in an Oncological Patient Record. In: Methods of
Information in Medicine, F.K. Schattauer Verlag, 1996, S. 127-141.

[Mujunen et.al. 93] Mujunen, R.,Leinonen, L, Kangas, J., Torkkola, K.: Acoustic
Pattern Recognition of /s/ Misarticulation by the Self-Organizing Map.
In: Folia Phoniatr., 45, 1993, S. 135 - 144.

[Nauck et al. 94] Nauck, D., Klawonn, F., Kruse, R.: Neuronale Netze und
Fuzzy-Systeme. Grundlagen des Konnektionismus, Neuronaler Fuzzy-
Systeme und der Kopplung mit wissensbasierten Methoden. Vieweg
Verlag, Wiesbaden, 1994.

[Naumann/Langer 94] Naumann, S., Langer, H.: Parsing - Eine Einflihrung in
die maschinelle Analyse natiirlicher Sprache. B.G. Teubner, Stuttgart,
1994.

[Niemann 90] Niemann, H.: Pattern Analysis and Understanding. Springer
Series in Information Sciences 4, Springer Verlag, Berlin, 2nd. edition,
1990.

[Niemann 95] Niemann, H.: Skriptum zur Mustererkennung. FAU Erlangen-
Niirnberg, 1995.

[Niemann/Bunke 87] Niemann, H., Bunke, H.: Kiinstliche Intelligenz in Bild-
und Sprachanalyse. Teubner Verlag, 1987.

[Nykédnen et al. 91] Nykénen, P., Chowdhury, S., Wigeritz, O.: Evaluation of
decision support systems in medicine. In: Computer Methods and Pro-
grams in Biomedicine, 34, 1991, 229-238.

[O’Neil/Glowinski 90] O’Neil, M.,Glowinsky, A.: Evaluating and validating
very large knowledge-based systems. In: Med. Inform., Vol. 15,
No0.3,1990, S. 237 - 251.

[Ohmann/Belenky 96] Ohmann, C.,Belenky, G.: Leitfaden zur Evaluation von
Wissensbasen. Bericht des MEDWIS-Arbeitskreis “Evaluation”, 1996.

[Ohmann et al. 95] Ohmann, C., Platen, C., Belenky, G., Franke, C., Otterbeck,
R., Lang, K., Roher, H.D.: Expertensystem zur Unterstiitzung von Dia-
gnosestellung und Therapiewahl bei akuten Bauchschmerzen. In:

Informatik, Biometrie und Epidemiologie in Medizin und Biologie 26
(3), Eugen Ulmer Verlag, 1995, S. 262-274.

[Oppenheim/Willsky 92] Oppenheim, A.V.,Willsky, A.S.: Signale und Systeme,
Lehrbuch, 2. Aufl.,VCH, Weinheim,1992.



250 Literaturverzeichnis

[Palm et al. 94] Palm, G., Ultsch, A., Goser, K., Riickert, U.: Knowledge Proces-
sing in Neural Architecture, In: VLSI for Neural Networks and Artifi-
cal Intelligence, New York, 1994, S. 207-216.

[Palm et al. 95] Palm, G.P., Schwenker, F., Sommer, F. T.: Associative Memory
Networks and Sparse Similarity Preserving Codes. In: V. Cherkasskys;
H. Wechsler (Eds.): Neural Networks: Theory and Pattern Recognition
Applications. Springer, NATO ASI Series F, Springer, 1995.

[Pao 89] Pao, Y.-H.: Adaptive Pattern Recognition and Neural Networks. Addi-
son-Wesley, 1989.

[Penzel 95] Penzel, T.: Zur Pathophysiologie der Interaktion von Schlaf, Atmung
und Kreislauf - Konzepte der Kardiorespiratorischen Polysomnogra-
phie. Habilitationsschrift, Universitat Marburg, 1995.

[Penzel et al. 87] Penzel, T., Peter, J.H., Wichert, P.V.: Konzepte fiir die ratio-
nelle Erfassung und Auswertung polysommographischer Daten bei

Patienten mit schlafbezogenen Atemregulationsstorungen. In: Prax.
Klin. Pneumol. 41, 1987, S. 411-416.

[Penzel et al. 90] Penzel, T., Amend, G., Meinzer, K., Peter, J.H., von Wichert, P.:
MESAM: A Heart Rate and Snoring Recorder for Detection of
Obstructive Sleep Apnea. In: Sleep, 13, 1990, S. 175-182.

[Penzel et al.91] Penzel, T., Stephan, K., Kubicki, S., Herrmann, W.M.: Integra-
ted Sleep Analysis, with Emphasis on Automatic Methods. In: R.
Degen, E.A. Rodin (Eds.): Epilepsy, Sleep and Sleep Deprivation, 2nd
ed. (Epylepsy Res. Suppl. 2), Elsevier Science Publisher, 1991, S. 177-
204.

[Penzel/Peter 92] Penzel, T., Peter, J.H.: Design of an Ambulatory Sleep Apnea
Recorder. In: H.T. Nagle, W.J. Tompkins (Eds.): Case Studies in Medi-
cal Instrument Design, The Institute of Electrical and Electronics Engi-
neers Inc, New York, 1992, S. 171-179.

[Penzel/Petzold 89] Penzel, T.,Petzold, J.: A New Method for the Classification
of Subvigil Stages, using Fourier Transform, and its Application to
Sleep Apnea. In: Comput. Biol. Med. Vol. 19, No.1, Pergamon Press,

1989, S. 7-34.

[Pereira/Shieber 87] Pereira, F.C.N., Shieber, S.M.: Prolog and Natural-Lan-
guage Analysis. Lecture Notes, Number 10, Center for the Study of
Language and Information, 1987.



Literaturverzeichnis 251

[Pereira/Warren 80] Pereira, F.C.N., Warren, D.: Definitive Clause Grammars for
Language Analysis - A Survey of the Formalism and a Comparison
with Augmented Transition Networks. In: Artificial Intelligence 13,
1980, S. 231-278.

[Peter 91] Peter, J.H.: Chronobiologie und Schlaf. In: Internist 32, Springer Ver-
lag, 1991, S. 363-379.

[Peter 91a] Peter, J.H.: Storungen der Atmungsregulation. In: H. Hornbostel, W.
Kaufmann, W. Siegenthaler (Eds.): Innere Medizin in Praxis und Kli-
nik, Band I: Herz, Gefille, Atmungsorgane, Endokrines System,4
Aufl., Georg Thieme Verlag, New York, 1991, S. 262-280.

[Principe/Wang 95] Principe, J.C., Wang, L.: Non-Linear Time Series Modeling
with Self-Organizing Feature Maps. In: Proc. IEEE Workshop on
Neural Networks for Signal Processing, Piscataway, NJ, 1EEE Service
Center, 1995, S. 11 - 20.

[Privitera/Morasso 93] Privitera, C.M., Morasso, P.: A new Approach to Storing
Temporal Sequences. In: Proc. Intl. Joint Conf. on Neural Networks,
Nagoya, 1993, S. 2745 - 2748.

[Puppe 91] Puppe, F.: Einfiihrung in Expertensysteme. Springer Verlag, Berlin, 2
Aufl.,; 1988.

[Ritter 94] Ritter, H.: Parametrized Self-Organizing Maps for Vision Learning
Tasks. In: M. Marinaro, P.G. Morasso (Eds.): Proc. Intl. Conference on
Artificial Neural Networks (ICANN 94), Italy, Springer Verlag, 1994,
S.803-810.

[Ritter/Kohonen 89] Ritter, H., Kohonen, T.: Self-Organizing Semantical Maps,
Biological Cybernetics 61, 1989, S. 241-254.

[Ritter et al. 92] Ritter, H., Martinetz T., Schulten, K.: Neuronale Netze - Eine
Einfiihrung in die Neuroinformatik selbstorganisierender Netzwerke,
Addison-Wesley, Bonn, 1992.

[Rodriguez et al. 93] Rodriguez, M.J., Pozo, F., Arredondo, M.T.: Use of Unsu-
pervised Neural Networks for Classification of Blood Pressure. Proc.
of the World Congress on Neural Networks (WCNN 93), Hillsdale,
Vol. 11, 1993, S. 469-473.

[Roske 97] Roske, F.: Wasserstandvorhersage mittels neuronaler Netze. Disserta-
tion, Hamburg, 1997.

[Rojas 93] Rojas, R.: Theorie der neuronalen Netze - eine systematische Einfiih-
rung. Springer Verlag, Berlin, 1993.



252 Literaturverzeichnis

[Roos et al.93] Roos, M., Althaus, W., Rhiel, C., Penzel, T., Peter, J.H., von
Wichert, P.: Vergleichender Einsatz von MESAM IV und Polysomno-

graphie bei schlafbezogenen Atmungsstorungen (SBAS). In: Pneumo-
logie 47, 1993, S. 112-118.

[Rossi-Mori et al. 90] Rossi-Mori, A.,Pisanelli, D.M., Ricci, F.L.: Evaluating sta-
ges and design steps for knowledge-based systems in medicine. Med.
Inform., Vol. 15, No. 3,1990, S. 191 - 204.

[Rumelhart/McClelland 86] Rumelhart, D.E., McClelland, J.L.: Parallel Distri-
buted Processing. MIT Press, Cambridge, 1986.

[Sander et al. 95] Sander, P., Stucky, W., Herschel, R.: Automaten, Sprachen,
Berechenbarkeit. In: W. Stucky (Hrsg.): Grundkurs Angewandte Infor-
matik IV, B.G. Teubner, Stuttgart, 1995.

[Sarle 94] Sarle, W.S.: Neural Networks and Statistical Models. In: Proc. of the
Nineteenth Annual SAS Users Group Intl. Conf., April, 1994 , S. 1-13.

[Schalkoff 92] Schalkoff, R.: Pattern Recognition, Statistical, Structural and
Neural Approaches. John Wiley & Sons, New York, 1992.

[Scherer/Schlageter 95] Scherer, A., Schlageter, G.: A Multi-Agent Approach for
the Integration of Neural Networks and Expert System. In: S. Goona-
tilake, S. Khebal (Eds.): Intelligent Hybrid Systems, Wiley&Sons,
New York, 1995, S.153-174.

[Schlittgen/Streitberg 94] Schlittgen, R.,Streitberg, B.H.J.: Zeitreihenanalyse. In:
R. Oldenbourg Verlag, 5. Auflg., Miinchen ,1994.

[Schneider 91] Schneider, H.-J.: Lexikon der Informatik und Datenverarbeitung.
3. Aufl,, R. Oldenbourg Verlag, Miinchen, 1991.

[Schweizer et al. 94] Schweizer, M; Fohn, P.; Schweizer, J.: Ultsch, A.: A Hybrid
Expert System for Avalanche Forecasting. In: W. Schertler, B. Schmid,
A.M. Tjoa, H. Werther (Eds.): Information and Communications Tech-
nologies in Tourism, Springer, Wien, S. 148-153.

[Scott et al. 91] Scott, A.C., Clayton, J.E., Gibson, E.L.: A Practical Guide ti
Knowledge Acquisition. Addison-Wesley, New York, 1991.

[Searls 95] Searls, D.B.: String Variable Grammar: A Logic Grammar Formalism
for the Biological Language of DNA. In: The Journal of Logic Pro-
gramming, Vol. 24, 1995, S.73-102.



Literaturverzeichnis 253

[Searls/Dong 93] Searls, D., Dong, S.: A Syntactic Pattern Recognition System
for DNA Sequences. In: The 2nd Intl. Conf. on Bioinformatics, Super-
computing, Complex Genome Analysis, June 4-7, 1992, St. Petersburg
Beach, Florida, 1993, S. 89-101.

[Sestito/Dillon 94] Sestito, S., Dillon, T.: Automated Knowledge Acquisition.
Prentice Hall, Australia, 1994.

[Shahar 97] Shahar, Y.: A framework fpr knowledge-based temporal abstraction.
In: Artificial Intelligence 90, Elsevier Science, 1997, S.79-133.

[Shahar/Musen 96] Shahar, Y., Musen, M.A.: Knowledge-based temporal
abstraction in clinical domains. In: Artificial Intelligence in Medicine
8, Elsevier Science, 1996, S.267-298.

[Siemon/Ultsch 92] Siemon, H.P., Ultsch, A.: Kohonen Neural Networks for
Exploratory Data Analysis: In: Proc. Conf. Soc. for Information and
Classification, Dortmund, April 1992.

[Siregar/Sinteft 96] Siregar, P., Sinteff, J.P.: Introducing spatio-temporal reason-
ing into the inverse problem in electroencephalography. In: Artificial
Intelligence in Medicine 8, Elsevier Science, 1996, S.97-122.

[So/Chan 94] So, Y.T., Chan, K.P.: Topological Network by the Existence of
Lateral Feedback. In: Proc. Intl. Conference on Neural Networks
(ICNN 94), Vol 11, 27-29 June, Orlando, 1994, S. 681-685.

[Sparks/Nelson 87] Sparks, D.L., Nelson, J.S.: Sensory and Motor Maps in the
Mammalian Superior Colliculus. TINS 10, 1987, S. 312-317.

[Sterling/Shapiro 86] Sterling, L., Shapiro, E.: The Art of Prolog, Advanced Pro-
gramming Techniques, MIT Press, Cambridge, 1986.

[Suppes et. al 95] Suppes, P., Béttner, M., Liang, L.: Comprehension Grammars
Generated from Machine Learning of Natural Languages, Machine
Learning, Volume 19, 1995, S. 133.

[Tanimoto 90] Tanimoto, S. L.: KI: Die Grundlagen. R. Oldenbourg Verlag,
Miinchen, 1990.

[Tavan et al. 90] Tavan, P., Grubmiiller, H., Kiihnel, H.: Self-organization of
assoziative memory and pattern classification: recurrent signal proces-
sing on topological feature maps. In: Biol. Cybernetics, 64, 1990, S.
95-105.



254 Literaturverzeichnis

[Tirri 95] Tirri, H.: Replacing the Pattern Matcher of an Expert System with a
Neural Network. In: S. Goonatilake, S. Khebal (Eds.): Intelligent
Hybrid Systems, Wiley&Sons, New York, 1995, S.47-62.

[Tou/Gonzalez 74] Tou, J.T., Gonzalez, R.C.: Pattern Recognition Principles.
Addison Wesley , 1974.

[Tryba/Goser 91] Tryba, V.,Goser, K.: Self-Organizing Feature Maps for Process
Controll in Chemistry. In: T. Kohonen, K. Mékisara, O. Simula, J.
Kangas (Eds.): Artificial Neural Networks, Elsevier Science Publisher,
North Holland, 1991, S. 847-852.

[Tuya et.al. 93] Tuya, J.,Arias, E., Sanchez, L., Corrales, J.A.: Combination of
Self-Organizing Maps and Multilayer Perceptrons, for Speaker Inde-
pendent Isolated Word Recognition. In: J. Mira, J. Cabestany, A. Prieto
(Eds.): New Trends in Neural Computation, Intl. Workshop on Arti-
ficial Neural Networks, Spain, Springer Verlag, Berlin, 1993, S. 550-
555.

[Ultsch 87] Ultsch, A.: Control for Knowledge-based Information Retrieval,
Informatik-Dissertationen ETH Ziirich, Verlag der Fachvereine Ziirich,
1987.

[Ultsch 88] Ultsch, A.: Einfithrung in konnektionistische Modelle der Kiinstli-
chen Intelligenz. Fachbereich Informatik, 1988.

[Ultsch 91] Ultsch, A.: Konnektionistische Modelle und ihre Integration mit wis-
sensbasierten Systemen. Forschungsbericht Nr. 396, Institut fiir Infor-
matik, Universitdt Dortmund, Februar, Dortmund, Habilitationsschrift,
1991.

[Ultsch 92] Ultsch, A.: Self-Organizing Neural Networks for Visualization and
Classification. In: Proc. Conf. Soc. Information and Classification,
Dortmund, April, 1992.

[Ultsch 93] Ultsch, A.: Self-Organized Feature Maps for Monitoring and Know-
ledge Acquisition of a Chemical Process, Gielen, S., Kappen, B.
(Eds.): Proc. International Conference on Artificial Neural Networks
(ICANN 93), Amsterdam, September 1993. Springer-Verlag, S. 864-
867.

[Ultsch 93a] Ultsch, A.: Knowledge Extraction from Self-organizing Neural Net-
works, In: O. Opitz, B. Lausen and R. Klar, (Eds.) Information and
Classification, Berlin, Springer Verlag, 1987, S. 301-306.



Literaturverzeichnis 255

[Ultsch 94] Ultsch, A.: The Integration of Neural Networks with Symbolic
Knowledge Processing. In: Diday et.al.: New Approaches in Classifi-
cation and Data Analysis, Springer, 1994, S. 445-454.

[Ultsch 94a] Ultsch, A.: Einsatzmoglichkeiten von Neuronalen Netzen im
Umweltbereich, In: Page et al. (Eds.): Umweltinformatik HdI 13.3,
Oldenbourg Verlag Miinchen, 1994, S. 201-226.

[Ultsch 95] Ultsch, A.: Self Organizing Neural Networks perform different from
statistical k-means clustering. In: Tagungsband der Gesellschaft fiir
Klassifikation, Basel, 8.-10.Mérz 1995.

[Ultsch 95a] Ultsch, A.: Automatik Acquisition of Symbolic Knowledge from
Subsymbolic Neural Networks: In: FORWISS Report, KI-Workshop
“Informationsfilterung”, Erlangen, Miinchen Passau 1995.

[Ultsch 96] Ultsch, A.: Hybride Systeme - der Einsatz von Konnektionistischen
Modellen in wissensverarbeitenden Systemen. In: Herbstschule Kon-
nektionismus und Neuronale Netze (HeKoNN), Miinster, 2.-6. Okto-
ber, Miinster, 1996.

[Ultsch 96a] Ultsch, A.: Neuronale Netze ein Allheilmittel? Vortrag, 1996.

[Ultsch 96b] Ultsch, A.: Eine unifikationsbasierte Grammatik zur Beschreibung
von komplexen Mustern in multivariaten Zeitreihen. In: personliche
Kommunikation mit A. Ultsch, 1996.

[Ultsch/Halmans 91] Ultsch, A., Halmans, G.: Data Normalization with Self-
Organizing Feature Maps. In: Proc. Intl Joint Conf. Neural Networks,
Seatle, WA, July 1991, Vol I, S. 403 - 407.

[Ultsch/Guimaraes 95] Ultsch, A., Guimaraes, G. (Hrsg.): Konnektionistische
Modelle der KI. Beitrdge zu Vorlesung Konnektionistische Modelle im
WS 1994/95, Universitit Marburg, 1995.

[Ultsch et al. 93] Ultsch, A., Guimaraes, G., Korus, D., Li, H.: Knowledge
Extraction from Artificial Neural Networks and Applications. Transpu-
ter-Anwender-Treffen, September 1993 Aachen, Tagungsband TAT 93,
Springer Verlag, S. 194-203.

[Ultsch et al. 94] Ultsch, A., Guimaraes, G., Weber, V.: Self Organizing Feature
Maps for Logical Unification. Proc. of World Congress on Expert
Systems (WCES 94), Lisboa, Januar 1994.

[Ultsch et al. 94a] Ultsch, A; Korus, D., Guimaraes, G., Li, H.: Integration von
Neuronalen Netzen mit wissensbasierten Systemen. In: L. Cromme, J.
Wille, T. Kolb (Eds.): Proc. Cottbuser Workshop Anwendungen Neuro-



256 Literaturverzeichnis

naler Netze CoOWAN 94, Oct. 4-6, 1994, Cottbus/F.R.G., Reihe Mathe-
matik M-01/1995, S. 144-153.

[Ultsch et al. 95] Ultsch, A; Korus, D., Kleine, T.O.: Integration of Neural Net-
works and Knowledge-Based Systems in Medicine, 5th. Conf. Ariti-
ficial Intelligence in Medicine Europe AIME’95, Pavia, Italy, June
1995, In: Barahona, P.; Stefanelli, M.; Wyatt, J. Artificial Intelligence
in Medicine, Lecture Notes in Artificial Intelligence 934, Springer
1995, S. 425-426.

[Ultsch et al. 95b] Ultsch, A.; Korus, D.; Wehrmann, A.: Neuronal Networks and
their Rules for Classification in Marine Geology. In: Raum und Zeit in
Umweltinformationssystemen, 9th Intl. Symposium on Computer Sci-
ence for Environmental Protection CSEP "95, Vol. I, herausgegeben
vom GI-Fachausschufl} 4.6 ,Informatik im Umweltschutz® Band 7,
Metropolis-Verlag, Marburg, 1995, S. 676-693.

[Ultsch et al.96] Ultsch, A. Guimaraes, G., Schmidt, W. : Classification and Pre-
diction of Hail using Self-Organizing Neural Networks, Intl. Confe-
rence on Neural Networks, ICNN’96, Washington, 3-6 Juni, 1996.

[Ultsch et al. 97] Ultsch, A.; Kleine, T.O.; Korus, D.; Farsch, S.; Guimaraes, G.;
Pietzuch, W.; Simon, J.: Evaluation of Automatic and Manual Know-
ledge Acquisition for Cerebrospinal Fluid (CSF). In: E. Keravnu et al.
(Eds.): Artificial Intelligence in Medicine, Lecture Notes in Artificial
Intelligence 1211, Vol. 934, Springer Verlag, 1997, S. 110-121.

[Utela et.al. 92] Utela, P.,Kangas, J., Leinonen, L.: Self-Organizing Map in
Acoustic Analysis and On-Line Visual Imaging of Voice and Articula-
tion. In: I. Aleksander, J. Taylor (Eds.): Artificial Neural Networks, 2,
Elsevier Science Publisher, 1992, S. 791-794.

[Valluy et al. 89] Valluy, L.,Nykénen, P., Rantanen, J., Salmela, J., Gronroos, P.,
Lumio, J.: An Approach to Combine Knowledge Validation & Evalua-
tion with Development in Medical Al. Proc. of the Scandinavian Con-
ference on Artificial Intelligence, Tampere, Finland, 1989, S. 753 -
764.

[vanRijsbergen 79] van Rijsbergen, C.J.: Information Retrieval, 2nd ed., Butter-
wothsm, London, 1979.

[Vila 94] Vila, L.: A Survey on Temporal Reasoning in Artificial Intelligence. In:
Ai Communications, Vol. 7, Nr.1, March, 1994, S. 4-28.



Literaturverzeichnis 257

[Wachsmuth 93] Wachsmuth, 1.: Expertensysteme, Planen und Problemlésen. In:
G.Gorz (Hrsg.): Einfithrung in die Kiinstliche Intelligenz, Addison-
Wesley, New York, 1993, S.713-828.

[ Walter/Schulten 93] Walter, J.A., Schulten, K.J.: Implementation of Self-Orga-
nizing Neural Networks for Visual-Motor Control of an Industrial
Robot. In: IEEE Transactions on Neural Networks, Vol. 4, No. 1, Janu-
ary, 1993, S. 86-95.

[Wegener 93] Wegener, 1.: Theoretische Informatik. Eine algorithmenorientierte
Einfiihrung. B.G. Teubner, Stuttgart, 1993.

[ Weierich/Rosenberg 94] Weierich, P., Rosenberg, M. von: Unsupervised Detec-
tion of Driving States with Hierarchical Self Organizing Maps. M.
Marinaro, P.G. Morasso (Eds.): Intl. Conf. on Artificial Neural Net-
works (ICANN 94), Italy, Springer Verlag, 1994, S. 246-249.

[Weigend et.al 90] Weigend, A.S.,Rumelhart, D.E.; Huberman, B.A.: Back-pro-
pagation, weight-elimination and time series prediction. In: D.S. Tou-
retzky et. al. Proc. of the 1990 Connectionist Models Summer School,
Morgan Kaufmann,1990.

[ Weigend/Gershenfeld 94] Weigend, A.S., Gershenfeld, N.A.: Time Series Pre-
diction. Proc. of the NATO Advanced Research Workshop om Compa-
rative Time Series Analysis in Santa Fe, New Mexico, May 14-17 of
1992, Addison Wesley, 1994.

[Wermter 95 | Wermter, S.:Hybride symbolische und subsymbolische Verarbei-
tung am Beispiel der Sprachverarbeitung. In: Beitrdge zur Herbst-
schule Konnektionismus und Neuronale Netze (HeKoNN), 1995.

[ Wyatt/Spiegelhalter 90] Wyatt, J., Spiegelhalter, D.: Evaluating medical expert
systems: what to test and how? In: Med. Inform., Vol. 15, No.3, 1990,
S. 205 - 217.

[Zadeh 65] Zadeh, L.A.: Fuzzy Sets. In: Information and Control 8, 1965, S.
338-353.

[Zell 94] Zell, A.: Simulation Neuronaler Netze. Addison-Wesley, 1994.



258 Literaturverzeichnis



Danksagung

Hiermit mochte ich allen herzlich danken, die mich bei der Anfertigung dieser Ar-
beit unterstiitzt haben.

Mein besonderer Dank gilt Herrn Prof. Dr. A. Ultsch fiir die inhaltliche Betreuung
und die thematische Anregung sowie fiir die mir zur Verfiigung gestellte Zeit zur
Bearbeitung des interessanten Themengebietes Wissenskonversion fiir Zeitreihen
aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz und kiinstlichen neuronalen Netze.
Mein herzlicher Dank gilt auch Herrn Prof. Dr. W. Urfer fiir seine Ratschlédge fiir
den Bereich Statistik. Besonderer Dank gilt Herrn Prof. Dr. J.H. Peter und Herrn
Dr. T. Penzel fiir die mir zur Verfiigung gestellten Daten. Dadurch erst ist es mog-
lich geworden, meine Arbeit auf ein konkretes Beispiel anzuwenden.

Fiir zahlreiche inhaltliche Diskussionen und kritische Bemerkungen bedanke ich
mich insbesondere bei Dieter Korus und Stefan Farsch und in der letzten Phase
meiner Arbeit bei Susanne Rolf. Ein besonderer Dank geht auch an Silke Kley und
Heinz Huemer fiir das Lesen des Manuskriptes meiner Arbeit.

An dieser Stelle mochte ich mich bei meinen Freunden bedanken, die durch ihre
Unterstiitzung zum Gelingen dieser Arbeit beigetragen haben. Besonderer Dank
gilt Consuela Pitters, Nelly Arbex, Birgit Huemer, Julio Perez und Ekrem Top.
AuBlerdem mochte ich mich bei allen Mitgliedern der Marburger Chorgruppe
Mandacaru fiir das gemeinsame Singen und Musizieren bedanken.

Ganz besonders mochte ich mich bei meinen Eltern und meinem Bruder bedan-
ken, ohne deren liebevolle und stets hilfreiche Unterstiitzung diese Arbeit nicht
moglich gewesen wire. Letztendlich mdchte ich bei meinem lieben Sohn Julian
fiir seine Geduld und liebevolle Zuwendung in dieser Zeit bedanken.



Lebenslauf

Name
Geboren am
Familienstand

Schulbildung

Schulabschluf3

Studium

Berufstitigkeit

02.07.1964

1970 - 1982

Juni 1982

1982 - 1990

1991 - 1992

seit 1993

Gabriela Dick de Sousa Guimaraes
in Porto, Portugal
ein Sohn

Grundschule und Gymnasium an der Deutschen
Schule zu Porto in Portugal

Abitur

Studium der Informatik mit Nebenfach Biologie
an der Universitdt Dortmund

Wissenschaftliche Mitarbeiterin am Lehrstuhl
Technik und Gesellschaft am Fachbereich Wirt-
schaft- und Sozialwissenschaften an der Univer-
sitdt Dortmund

Wissenschaftliche Mitarbeiterin am Fachbereich
Mathematik und Informatik der Philipps-
Universitidt Marburg



