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1. Einleitung 

1.1. Myoklonisch-atonische Epilepsie (Doose Syndrom) 

Das nach seinem Erstbeschreiber Prof. Dr. Hermann Doose benannte Syndrom  

gehört zu den idiopathischen, generalisierten Epilepsien im Kindesalter. Betroffene 

Kinder fallen neben myoklonisch-atonischen Anfällen auch durch eine Vielzahl  

anderer Anfallsarten und eine bis zum Erkrankungsbeginn normale psycho-

motorische Entwicklung auf (Doose, 1992; Doose et al., 1970). 

 

Bevor es 1970 durch Doose erstmals als eigenständiges Krankheitsbild bezeichnet 

wurde, gehörte es zunächst zu der Gruppe der Petit-mal Epilepsien und wurde  

später zum Lennox-Gastaut Syndrom gezählt (Kelley und Kossoff, 2010). Die  

International League Against Epilepsy (ILAE) klassifizierte die Myoklonisch-atonische 

Epilepsie (MAE) 1989 als eine symptomatische, generalisierte Epilepsie (Internatio-

nal League Against Epilepsy, 1989). Ab 2006 wurde sie dann zur Gruppe der  

idiopathischen, generalisierten Epilepsien gezählt (Engel, 2006) und schließlich 2010 

von der ILAE in „Epilepsie mit myoklonisch-atonischen Anfällen“ umbenannt und zu 

den elektroklinischen Syndromen im Kindesalter gezählt (Berg et al., 2010).  

 

1.1.1. Epidemiologie 

Die Inzidenz der MAE liegt bei etwa 1:10 000 Kindern und entspricht damit etwa 1-2 

% der Epilepsien mit Beginn im Kindesalter (Doose und Sitepu, 1983; Kelley und 

Kossoff, 2010). Das Erkrankungsalter liegt zwischen sieben Monaten und sechs  

Jahren mit einem Median von 36 Monaten. Etwa 24 % der Kinder erkranken inner-

halb ihres ersten Lebensjahres. Bei diesem frühen Krankheitsbeginn liegt eine 

gleichgeschlechtliche Verteilung vor (Neubauer et al., 2005). Danach erkranken  

Jungen etwa doppelt so häufig wie Mädchen (Doose et al., 1970; Kilaru und 

Bergqvist, 2007; Oguni et al., 2001). 

 

1.1.2. Diagnosekriterien der ILAE  

1. Unauffällige Entwicklung bis Anfallsbeginn ohne organische oder anderweitig 

erkennbare Ursache; 
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2. Myoklonische, atonische, myoklonisch-atonische, tonische, klonische und  

generalisiert tonisch-klonische Anfälle sowie Absencen mit Beginn im Alter 

von sieben Monaten bis sechs Jahren; 

3. Zu Beginn unauffälliges Elektroenzephalogramm (EEG) oder Theta-Grund-

rhythmus, später generalisierte Spike- und Poly-spike-wave-Aktivität mit  

fehlenden fokalen EEG-Veränderungen; 

4. Differentialdiagnostischer Ausschluss von Dravet Syndrom, Lennox-Gastaut 

Syndrom und Benigner myoklonischer Epilepsie des Kleinkindalters  

(International League Against Epilepsy, 1989). 

 

1.1.3. Ätiologie 

Der Pathomechanismus der MAE ist noch nicht vollständig verstanden und die  

einzigen bisher gesicherten Assoziationen mit MAE sind genetischen Ursprungs. 

Schon Doose beschrieb die hohe Prävalenz von ähnlichen EEG-Auffälligkeiten bei 

nahen Familienangehörigen (68 %) und die oft positive Familienanamnese von 

Krampfgeschehen bei 32 % der in seiner Studie eingeschlossenen Patienten (Doose 

et al., 1970; Nabbout et al., 2003). Diese Ergebnisse wurden in einer später entstan-

denen Arbeit mit einer positiven epileptischen Familienanamnese bei 39 % der ein-

geschlossenen Patienten bestätigt (Kilaru und Bergqvist, 2007). Die am häufigsten 

auftretenden EEG-Auffälligkeiten bei Familienangehörigen sind eine Theta-

Hintergrundaktivität und eine Fotosensitivität (Kelley und Kossoff, 2010). Vor diesem 

Hintergrund werden aktuell eine Reihe denkbarer genetischer Ursachen untersucht 

und diskutiert (Kelley und Kossoff, 2010; Tang und Pal, 2012). 

 

Zwillings- und Familienstudien (Berkovic et al., 1998; Doose und Baier, 1987, 1988) 

sowie die überdurchschnittlich häufige positive Familienanamnese (Doose et al., 

1970; Kilaru und Bergqvist, 2007; Nabbout et al., 2003; Oguni et al., 2002) lassen 

vermuten, dass genetische Variationen bei der Ätiologie der MAE eine wichtige Rolle 

spielen. Jedoch ist bisher nur bei einem Bruchteil der MAE-Patienten, etwa 5 %, eine 

mögliche genetische Ursache identifiziert worden (Tang und Pal, 2012), weshalb es 

wahrscheinlich scheint, dass auch Umwelteinflüsse, Epigenetik und das Zusammen-

spiel mehrerer Gene ursächlich sind (Berkovic et al., 1998; Doose und Baier, 1987; 

Kelley und Kossoff, 2010; Kilaru und Bergqvist, 2007; Tang und Pal, 2012). Auch die 
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vielfältigen Arten und Kombinationen von Anfallsmustern sprechen für eine multifak-

torielle Genese (Kelley und Kossoff, 2010). 

 

1.1.4. Klinische Manifestation 

Bei Kindern, die unter der MAE leiden, werden neben den pathognomischen myoklo-

nisch-atonischen Anfällen mehrere andere, unterschiedlich häufig auftretende  

Anfallsarten beobachtet. Beschrieben wurden diese in folgenden Häufigkeiten:  

myoklonische und atonische Anfälle (66,7 %), Sturzattacken (72,2 %), generalisiert 

tonisch-klonische Anfälle (77,8 %), tonische Anfälle (38,9 %), Absencen (88,9 %) 

sowie Episoden von nichtkonvulsivem Status epilepticus (16,7 %) (Trivisano et al., 

2011). Häufig sind Stürze mit Verletzungen die Folge. Die verschiedenen  

Anfallstypen treten unterschiedlich kombiniert auf und variieren stark zwischen den 

einzelnen Patienten (Neubauer und Hahn, 2014). Sie beginnen typischerweise sehr 

plötzlich mit hochfrequenten Anfällen und bei etwa 60 % der Patienten mit teilweise 

febrilen, generalisiert tonisch-klonischen Anfällen (Ebach et al., 2005). Vor Beginn 

der Symptome sind die Kinder in der Regel normal entwickelt oder weisen milde 

Verhaltensauffälligkeiten wie Hyperaktivität auf (Kelley und Kossoff, 2010). Alle  

Anfälle können in einen epileptischen Status übergehen (Bonanni et al., 2002;  

International League Against Epilepsy, 1989) und eine epileptische Enzephalopathie 

ist als Folge möglich (Doose, 1992; Doose et al., 1970; Kelley und Kossoff, 2010). 

Klinisch-neurologisch sind die Kinder in der Regel unauffällig (Doege et al., 2014). 

 

1.1.5. EEG-Charakteristika  

Das EEG kann zu Beginn zunächst unauffällig sein oder einen charakteristischen 

biparietalen Theta-Grundrhythmus aufweisen. Mit Voranschreiten der Erkrankung 

treten häufig zuerst im Schlaf generalisierte 2-3 /s Spike-Wave- oder Polyspike-

Wave-Komplexe und amplitudenhohe okzipitale 4 /s-Wellen auf, die sich durch  

Augenöffnen blockieren lassen (Doege et al., 2014; Doose, 1992; Doose et al., 

1970). Unter Spike-Wave-Komplexen versteht man epileptogene Potenziale im EEG, 

die häufig während eines Krampfanfalls beobachtet werden (Masuhr und Neumann, 

2007). „Spikes“ beschreiben dabei kurze, spitz ansteigende Wellen, an die sich oft 

eine langsame Nachschwankung anschließt, die als „Wave“ bezeichnet wird (Mattle 

und Mumenthaler, 2006). Diese Komplexe treten oft in Serien auf (Mattle und 
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Mumenthaler, 2006). Polyspike-Wave-Komplexe bestehen neben Waves aus vielen, 

direkt aufeinanderfolgenden Spikes (Mattle und Mumenthaler, 2006).  

 

Generell wird bei der MAE meist eine unauffällige Schlafarchitektur und eine wenig 

bis gar nicht veränderte Hintergrundaktivität beschrieben (Kelley und Kossoff, 2010). 

Häufig weisen Patienten eine Fotosensibilität sowie 4-7 /s Spike-Wave-Komplexe 

und 3 Hz Spike-Waves auf (Kelley und Kossoff, 2010). Obwohl die MAE zu den  

Epilepsien mit generalisierten Anfällen zählt, wird gelegentlich eine pseudo-fokale 

Aktivität mit Lateralisierung von Spike-Waves beobachtet (Kelley und Kossoff, 2010). 

Bei schweren Fällen der MAE kann ein Verschwinden der okzipitalen Alpha-

Grundtätigkeit und eine rhythmische Verlangsamung der Grundaktivität auftreten 

(Neubauer und Hahn, 2014). 

 

1.1.6. Differentialdiagnosen 

Aufgrund der oft variierenden Klinik und der teilweise ähnlichen Anfallssemiologie 

anderer epileptischer Syndrome muss die MAE differentialdiagnostisch vor allem 

vom Lennox-Gastaut- und Dravet-Syndrom, von der Benignen myoklonischen  

Epilepsie des Kindesalters und der Atypisch benignen fokalen Epilepsie sorgfältig 

abgegrenzt werden (Eschbach et al., 2018; Kelley und Kossoff, 2010; Stephani, 

2006).  

 

1.1.7. Therapie  

Das Doose-Syndrom gilt generell als schwierig zu therapieren, da besonders das 

Ansprechen auf Antikonvulsiva stark variiert und schwer vorherzusehen ist (Kelley 

und Kossoff, 2010; Kilaru und Bergqvist, 2007). MAE-Patienten werden daher häufig 

mit einer Mehrzahl von Antikonvulsiva behandelt (Stephani, 2009). Neben dem  

Einsatz von Antikonvulsiva existieren auch Therapieansätze wie die ketogene Diät 

und seltener der Einsatz von Adrenocorticotropin und Benzodiazepinen (Kelley und 

Kossoff, 2010).  

 

Die am erfolgreichsten eingesetzten Antikonvulsiva sind Lamotrigin (LTG) (Doege et 

al., 2013; Dulac und Kaminska, 1997), Valproat (Nickels et al., 2018), Ethosuximid 

(Kilaru und Bergqvist, 2007; Oguni et al., 2002, 2005) und Clobazam (Silva et al., 
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2006). Valproat wird oft als Mittel der ersten Wahl verwendet (Stephani, 2009) und 

stellt mit LTG die wirksamste medikamentöse Therapie dar (Dulac and Kaminska, 

1997; 2013; Panayiotopoulos et al., 1993; Wallace, 1998). Vereinzelt sind auch  

Topiramat und Levetiracetam in der Literatur als wirksam beschrieben worden 

(Jayawant und Libretto, 2003; Kilaru und Bergqvist, 2007). Zum Gebrauch von  

letzterem liegen bei der MAE jedoch widersprüchliche Ergebnisse vor, die auch von 

einer Verschlechterung der Anfallssituation berichten (Kröll-Seger et al., 2006).  

Kontraindiziert sind hingegen Antikonvulsiva wie Carbamazepin, Phenytoin und 

Vigabatrin, da sie eine erhöhte Anfallsfrequenz und einen myoklonischen Status  

epilepticus hervorrufen können (Kelley und Kossoff, 2010; Thomas et al., 2006). 

 

Neben der medikamentösen Behandlung hat sich die ketogene Diät als wirkungs-

voller Therapieansatz erwiesen und kann mitunter auch dann zu einer Anfallsredukti-

on führen, wenn der alleinige Einsatz von Antikonvulsiva keine zufriedenstellenden 

Ergebnisse liefern konnte (Fejerman et al., 2005; Kilaru und Bergqvist, 2007; Oguni 

et al., 2002; Pasca et al., 2016; Simard-Tremblay et al., 2015; Stenger et al., 2017). 

Der frühzeitige Einsatz der diätischen Maßnahme wird aufgrund der guten Studien-

ergebnisse empfohlen (Nangia et al., 2012; Rubenstein et al., 2005; Wiemer-Kruel et 

al., 2017).  

 

Nur sehr selten zum Einsatz kommen Barbiturate und Benzodiazepine, die aufgrund 

der potenziellen Nebenwirkungen streng überwacht werden müssen (Machado et al., 

2011; Silva et al., 2006). Die systemische Gabe von Steroiden und Kortikotropin 

kann vor allem in Perioden mit sehr hoher und schlecht kontrollierbarer  

Anfallsfrequenz zeitlich auf nur wenige Monate begrenzt in Erwägung gezogen  

werden (Doose et al., 1970). Vereinzelt ist auch die Callosotomie bei therapie-

refraktären Fällen als erfolgreicher neurochirurgischer Therapieansatz beschrieben 

worden (Kanai et al., 2017).  

 

Das Ansprechen der Patienten auf die zahlreichen möglichen Therapien kann sehr 

verschieden sein und bisher gibt es keine eindeutige evidenzbasierte  

Therapieempfehlung (Kaminska und Oguni, 2013; Kilaru und Bergqvist, 2007;  

Stenger et al., 2017). Da vermutet wird, dass eine frühzeitige Kontrolle der Anfälle 
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und damit eine frühe effektive Therapie die Langzeitprognose verbessert (Stenger et 

al., 2017; Kilaru und Bergqvist, 2007), stellt dies ein großes Problem dar.  

 

1.1.8. Prognose  

Die Prognose der MAE zeigt ein weites Spektrum, das von vollständiger Remission 

bis zu einer Therapieresistenz mit sistierenden epileptischen Anfällen sowie ausge-

prägten motorischen und kognitiven Beeinträchtigungen reicht (Guerrini und Aicardi, 

2003). Bei etwa zwei Drittel der Kinder kann eine Remission ohne intellektuelle und 

motorische Einschränkungen erreicht werden (Kaminska et al., 1999; Oguni et al., 

2002; Stenger et al., 2017). 

 

In der Regel lassen weder die EEG-Befunde noch das klinische Bild innerhalb des 

ersten Erkrankungsjahres auf die weitere Entwicklung schließen (Kelley und Kossoff, 

2010). Generell ist die Prognose zwar weitgehend unvorhersehbar, jedoch in den 

meisten Fällen günstig (Oguni et al., 2002). In einer umfangreichen Studie aus dem 

Jahr 2002 wurde eine Remission der Epilepsie bei 68 % der eingeschlossenen MAE-

Patienten beobachteten. Bei 14 % wurden nach langen, anfallsfreien Perioden  

generalisiert tonisch-klonische Anfälle beobachtet, die sich gut behandeln ließen. Die 

übrigen 18 % wiesen persistierende Anfälle und häufig intellektuelle Einschränkun-

gen auf. Ein normaler Intelligenzquotient zwischen 85 und 115 % wurde von 59 % 

der Patienten erreicht. Die Übrigen wiesen eine mentale Retardierung auf, die in 20 

% der Fälle mild und in den übrigen 21 % der Fälle mittelschwer ausgeprägt war 

(Oguni et al., 2002). Ergebnisse daraufhin durchgeführter Studien bestätigten diese 

Verteilung (Kilaru und Bergqvist, 2007).  

 

Hinweise zur Prognose wurden in der Literatur viel diskutiert, sichere Biomarker sind 

jedoch bisher kaum bekannt. Mit einer schlechteren Prognose assoziiert sind die 

Erstmanifestation mit generalisiert tonisch-klonischen Anfällen innerhalb der ersten 

zwei Lebensjahre, tonische Anfälle, persistierende Theta-Hintergrundaktivität sowie 

das Ausbleiben eines stabilen okzipitalen Alpha-Grundrhythmus (Doose, 1992).  

Darüber hinaus wird auch das Auftreten eines Status epilepticus, neu auftretende 

myoklonische Anfälle nach dem vierten Lebensjahr, schlechtes Therapieansprechen, 

eine für Epilepsie positive Familienanamnese, fokale Spike-Entladungen und eine 

rhythmische Verlangsamung im EEG als prognostisch ungünstig gewertet (Inoue et 
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al., 2014; Kaminska et al., 1999; Kelley und Kossoff, 2010; Oguni et al., 2002; Tang 

und Pal, 2012; Trivisano et al., 2011). 

 

1.2. Stand der Wissenschaft 

Die MAE ist eine oft schlecht von anderen epileptischen Erkrankungen abgrenzbare 

und damit häufig schwer zu diagnostizierende Epilepsie, die seit ihrer Erstbeschrei-

bung vor allem in ihrer Nosologie, ihrer klinischen Erscheinung sowie in ihrer  

Ätiologie noch weitreichend ausgearbeitet und ergänzt wurde. Es sind verschiedene 

Anfallsmuster und Manifestationsformen bekannt, die zu dem bunten Bild der  

klinischen Präsentation der MAE beitragen. Auch die Therapie gestaltet sich sehr 

komplex und unvorhersehbar, da das Ansprechen auf die einzelnen Antiepileptika 

zwischen den Patienten stark variiert. Verbunden mit der variablen Prognose ist die 

MAE eine Erkrankung, die in ihrer Gesamtheit noch nicht richtig verstanden ist und in 

ihrem Verlauf mit Therapieerfolg und der Einschätzung möglicher Folgen auf die  

Lebensqualität und die kognitiven Funktionen der Kinder eine große Heraus-

forderung darstellt.  

 

1.2.1. Ruhenetzwerke 

Ruhenetzwerke beschreiben miteinander in Verbindung stehende Hirnregionen, die 

vor allem in Abwesenheit von sensorischen und kognitiven Stimuli aktiv sind (Smitha 

et al., 2017). Bisher ist etwa ein Dutzend verschiedener Ruhenetzwerke bekannt, 

denen unterschiedliche Funktionen zugeschrieben werden (Smitha et al., 2017).  

 

In einer Studie von Moeller et al. gelang es mittels kombiniertem EEG und funktio-

neller Magnetresonanztomographie (fMRT), bei MAE-Patienten Veränderungen in  

einem dieser Ruhenetzwerke darzustellen (Moeller et al., 2014). Es war zu erkennen, 

dass zeitgleich mit generalisierten Spike-Wave-Komplexen Veränderungen des 

„Blood oxygen level dependent“ (BOLD)–Effekts auftraten. Diese Technik erlaubt 

über die magnetresonanztomographische Bestimmung des Sauerstoffgehalts im Blut 

Aussagen über die Aktivität einer Hirnregion (Ankenbrandt und Paleologos, 2016). In 

der Studie wurden bei elf an MAE erkrankten Kindern simultan fMRT- und EEG-

Aufnahmen durchgeführt und der BOLD-Kontrast bestimmt. Die Resultate zeigten 

während des Auftretens von Spike-Wave-Komplexen neben Aktivierungen im  
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Thalamus, im Putamen und im prämotorischen Kortex auch eine Deaktivierung in 

Arealen des Default mode Ruhenetzwerks (DMN). 

 

Bei Patienten anderer epileptischer Erkrankungen sind im Vergleich mit gesunden 

Kontrollprobanden auch interiktal Veränderungen der Konnektivität innerhalb des 

DMN beobachtet worden. Eine verminderte Konnektivität konnte beispielsweise bei 

Temporallappenepilepsie (TLE)-Patienten in mehreren Studien nachgewiesen  

werden, dabei sowohl in EEG- (Coito et al., 2016) als auch in fMRT-Untersuchungen 

(Haneef et al., 2014; Zhang et al., 2010). Auch bei der Absence-Epilepsie (Luo et al., 

2011), der Benignen Epilepsie mit zentrotemporalen Spikes im Kindesalter (BECTS) 

(Oser et al., 2014), der Generalisiert tonisch klonischen Epilepsie (Song et al., 2011) 

und der Idiopathisch generalisierten Epilepsie (IGE) (Kay et al., 2013; Zhang et al., 

2011) wurde eine verminderte Konnektivität im DMN beobachtet.  

 

Es wird diskutiert, dass sowohl Störungen innerhalb als auch zwischen den  

funktionell miteinander verbundenen Netzwerken in der Pathogenese epileptischer 

Erkrankungen involviert sind (Burianová et al., 2017; Luo et al., 2014). Auch die Idee, 

Veränderungen der Konnektivität von Ruhenetzwerken als Biomarker für Therapie-

ansprechen, Krankheitsverlauf und Prognose zu verwenden, wird beispielsweise für 

die TLE und die Absence-Epilepsie diskutiert (Hsiao et al., 2015; Li et al., 2014;  

Maccotta et al., 2013). In einer Pilotstudie konnte die Konnektivität im DMN bereits 

als Prädiktor für das Ansprechen auf eine tiefe Hirnstimulation bei Patienten mit  

therapierefraktärer Epilepsie erfolgreich verwendet werden (Middlebrooks et al., 

2018).  

 

1.2.1.1. Entdeckung der Ruhenetzwerke 

Auch in Abwesenheit von sensorischen und kognitiven Stimuli verbraucht das Gehirn 

etwa ein Fünftel der vom Körper benötigten Energie (Smitha et al., 2017). In den 

Neunzigerjahren wurde mit Hilfe von Magnetresonanztomographie (MRT)-

Aufnahmen und der Beobachtung des regionalen zerebralen Blutflusses beobachtet, 

dass einige Kortexareale bei der konzentrierten Lösung von Aufgaben ihre Aktivität 

im Vergleich zu Ruhephasen mit geschlossenen Augen oder einfacher visueller  

Fixation vermindern (Biswal et al., 1995; Shulman et al., 1997). Diese Stimulus  

induzierte Deaktivierung konnte in späteren Studien auch durch Betrachtung von 
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Sauerstoff- und Glukoseverbrauch bestätigt werden (Binder et al., 1999; Mazoyer et 

al., 2001; Raichle, 2015a; Raichle und Snyder, 2007; Raichle et al., 2001). In 

Konnektivitätsanalysen wurde dann sichtbar, dass diese, in Ruhe vermehrt aktiven 

Hirnregionen, miteinander in Verbindung stehen und Netzwerke bilden (Heine et al., 

2012). Diese „Resting state Netzwerke“ werden darüber identifiziert, dass von den 

dazugehörigen Hirnarealen ein hohes Maß stark miteinander korrelierender Signale 

ausgeht (Fox und Raichle, 2007). Diese intrinsische Aktivität ist in den letzten Jahren 

vermehrt in den Fokus der Forschung gerückt und es konnten etwa ein Dutzend  

Ruhenetzwerke mit verschiedenen Funktionen und Topologien identifiziert werden 

(Smitha et al., 2017).  

 

Bekannt sind bisher neben dem auditorischen Netzwerk, dem visuellen Netzwerk, 

dem primär in die Kontrolle motorischer Areale involvierten Basalganglien-Netzwerk, 

dem visuell-räumlichen Netzwerk, dem sprachlichen Netzwerk, dem  

sensomotorischen Netzwerk und dem an der exekutiven Kontrolle beteiligten Netz-

werk vor allem die in den folgenden Kapiteln vorgestellten Ruhenetzwerke (Smitha et 

al., 2017). 

 

1.2.1.2. Default mode Netzwerk 

Das als erstes von Raichle et al. beschriebene und am umfassendsten mittels  

Positronen-Emissions-Tomographie untersuchte Ruhenetzwerk ist das DMN (Raichle 

et al., 2001). Zu den Regionen des DMN gehören unter anderem der ventrale und 

dorsale mediale präfrontale Kortex, der posteriore zinguläre Kortex mit anliegendem 

Precuneus, sowie der laterale Parietalkortex (Raichle, 2015b). Es liegt nahe, dass 

dieses sehr energieaufwändige Netzwerk als bedeutender Teil der intrinsischen  

Aktivität eine wichtige physiologische Aufgabe übernimmt (Raichle, 2015a).  

Ergebnisse einer Vielzahl von Studien lassen vermuten, dass das DMN, bezie-

hungsweise dessen Subareale, unter anderem während selbstreferenziellen und  

autobiografischen Gedanken, Verstehen von Intentionen und Emotionen anderer, 

Planung der Zukunft, dem Tagträumen sowie der Erinnerung an gemachte  

Erfahrungen aktiv sind (Buckner et al., 2008; Gusnard et al., 2001; Mason et al., 

2007; Raichle, 2015b). 
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Klinische Relevanz ließ sich neben den oben erwähnten Studien besonders durch 

Veränderungen von Aktivität und funktioneller Konnektivität des DMN bei verschie-

denen neurologischen und psychologischen Erkrankungen wie unter anderem  

Morbus Alzheimer (Buckner et al., 2008; Gili et al., 2011; Greicius et al., 2004; He et 

al., 2007), dem Parkinson Syndrom (van Eimeren et al., 2009; Putcha et al., 2015), 

Schizophrenie (Bluhm et al., 2007; Garrity et al., 2007), Depression (Cha et al., 

2014), Autismus (Kennedy und Courchesne, 2008) und der Aufmerksamkeits-Defizit-

Hyperaktivitäts-Störung (ADHS) (van Rooij et al., 2015; Tian et al., 2006) zeigen.  

 

1.2.1.3. Salience Netzwerk 

Ein weiteres Ruhenetzwerk ist das Salience Netzwerk (SN), das sich vor allem aus 

dem anterioren Inselkortex, dem dorsalen anterioren cingulären Kortex, sowie aus 

Teilen der Amygdala, des ventralen Striatums und der Substantia nigra zusammen-

setzt (Menon, 2015). Die Vielzahl an komplexen Hirnfunktionen, in die dieses Netz-

werk involviert ist, umfasst unter anderem die Integration von sensorischen,  

emotionalen und kognitiven Informationen, Sozialverhalten und Kommunikation,  

reaktive Verhaltensveränderungen, Selbstwahrnehmung und Schmerzverarbeitung 

(Craig, 2009; Gogolla et al., 2014; Heine et al., 2012; Menon und Uddin, 2010). 

Durch Integration externer Stimuli mit internen emotionalen und physischen Signalen 

koordiniert das SN das Umschalten zwischen internen, selbstorientierten Prozessen 

des DMN und den auf die Umwelt bezogenen Funktionen des „Central executive 

Netzwerk“ (Menon und Uddin, 2010; Sridharan et al., 2008). 

 

Pathologisch veränderte Konnektivität im SN ist bisher vor allem in neurologischen 

und psychologischen Erkrankungen beschrieben. Dazu gehört die Schizophrenie 

(Manoliu et al., 2014; Moran et al., 2013; Palaniyappan et al., 2012), die Autismus-

Spektrum-Störungen (Abbott et al., 2016; Elton et al., 2016; Uddin et al., 2013),  

Morbus Alzheimer (Balthazar et al., 2014), die Frontotemporale Demenz (Day et al., 

2013; Zhou et al., 2010) sowie die Depression (Hamilton et al., 2012). Auch im  

Vergleich zwischen Patienten verschiedener epileptischer Erkrankungen und gesun-

den Kontrollprobanden wurde eine veränderte Konnektivität innerhalb des SN  

gefunden. Vermindert zeigte sich diese in Studien mit IGE- (Li et al., 2017) und TLE-

Patienten (Campos de et al., 2016). Teils verstärkte und teils schwächer ausgeprägte 
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Konnektivität ist bei an Absence-Epilepsie erkrankten Kindern (Luo et al., 2014) und 

bei TLE-Patienten (Burianová et al., 2017) beobachtet worden.  

 

1.2.1.4. Precuneus Netzwerk 

Das Precuneus Ruhenetzwerk (PN) umfasst neben dem Precuneus unter anderem 

den dorsolateralen sowie dorsomedialen präfrontalen Kortex, Teile des Gyrus cinguli 

und den Gyrus angularis (Josipovic, 2014; Margulies et al., 2009; Shirer et al., 2012). 

Der Precuneus ist in Prozesse wie Selbstwahrnehmung, Selbsteinschätzung und 

Reflektion, Lernen, das episodische Gedächtnis, visuokonstruktive Fähigkeiten,  

Vorstellungsvermögen und Bewusstsein involviert (Cavanna und Trimble, 2006;  

Josipovic, 2014; Stevens et al., 2018). Darüber hinaus konnte gezeigt werden, dass 

während des Meditierens eine teils erhöhte und teils verminderte Konnektivität  

zwischen den Hirnregionen des PN besteht (Josipovic, 2014). Pathologisch verän-

derte Konnektivität im PN wurde bisher bei Morbus Alzheimer (Lehmann et al., 2013; 

Song et al., 2013; Yokoi et al., 2018), dem DiGeorge-Syndrom (Mattiaccio et al., 

2016), Depression (Bezmaternykh et al., 2018), ADHS (Choi et al., 2013) und  

Multipler Sklerose (Castellazzi et al., 2018) beschrieben. 

 

1.2.1.5. Quellen- und Konnektivitätsanalyse 

Für die Untersuchung von neuronalen Netzwerken kann eine Quellenanalyse  

durchgeführt werden (Bast, 2011). Bei der Quellenanalyse handelt es sich um eine 

nicht-invasive Methode zur Lokalisation von epileptischer oder allgemein zerebraler 

Aktivität (Michel et al., 2004). Daten aus Magnetoenzephalographie (MEG)- und 

EEG-Messungen eignen sich hierfür sehr gut, da sie über die gesamte Schädelober-

fläche abgeleitet werden und zeitlich sehr hoch aufgelöst sind (Bast, 2011). Äußerlich 

messbare Potenziale entstehen hier durch extrazelluläre Ionenflüsse als Reaktion 

auf intrazelluläre neuronale Aktivität (Haufe und Ewald, 2016). Bei der Analyse wird, 

anhand der an den einzelnen EEG-Elektroden messbaren Potenzialdifferenzen, ein 

dreidimensionales Modell errechnet, in dem hypothetische elektrische Quellen  

modelliert werden, die die gemessenen Daten unterschiedlich gut erklären (Michel et 

al., 2004). Dadurch ermöglicht es die Quellenanalyse, Hirnregionen als Ursprung  

elektrischer Signale zu lokalisieren (Bast, 2011). Dank ihrer Präzision und Nichtinva-

sivität findet sie nicht nur in der neurowissenschaftlichen Forschung, sondern auch 



 

12 
 

im klinischen Alltag wie zum Beispiel in der prächirurgischen Epilepsiediagnostik 

Verwendung (Aydin et al., 2017).  

 

Zum besseren Verständnis der Funktionsweise und Organisation von Hirnaktivität 

spielt die Zusammenarbeit und Verbindung von Hirnarealen eine maßgebliche Rolle 

(Haufe, 2012). Nach Identifikation oder manueller Auswahl von Hirnregionen können 

mit Hilfe einer Konnektivitätsanalyse die Verbindungen zwischen diesen untersucht 

werden (Gomez-Herrero, 2010). Dabei kann der Informationsaustausch innerhalb 

von neuronalen Netzwerken quantifiziert werden (Haufe, 2012). 

 

1.2.2. Frequenzspektren 

Die im EEG messbaren Potenziale entstehen aus der Summe der inhibitorischen und 

exzitatorischen Potenziale der Synapsen (Mattle und Mumenthaler, 2006). Der bei 

epileptischen Erkrankungen vorliegenden Übererregbarkeit von Neuronen liegt ein 

Ungleichgewicht zwischen Erregung und Hemmung zugrunde (van Gelder et al., 

1983; Kostopoulos, 1986). Diese durch Neurotransmitter gesteuerte Aktivität ist im 

EEG sichtbar (John et al., 1988), weshalb es nahe liegt, dass verschiedene Ansätze 

der EEG-Analyse zur Identifikation und Charakterisierung dieser Pathologien  

beitragen können (Clemens et al., 2000).  

 

Das an einer EEG-Elektrode abgeleitete Signal setzt sich aus vielen Frequenzen  

zusammen, die unterschiedlich stark zu diesem Signal beitragen können (Kim und 

Im, 2018). Mit Hilfe der sogenannten Spektralanalyse kann der Beitrag der im EEG 

vorkommenden Frequenzbänder an einem Signal bestimmt werden (Kim und Im, 

2018). Dazu wird die sogenannte Power der Frequenzen errechnet und als  

Frequenzspektrum dargestellt. Je stärker die Aktivität einer Frequenz, desto höher ist 

ihre Power (Kim und Im, 2018). Epilepsiepatienten weisen generell im Vergleich zu 

Gesunden langsamere Frequenzen im EEG auf (Schmitt und Wohlrab, 2013).  

 

In einer Reihe von epileptischen Erkrankungen wurden in den letzten Jahren im EEG 

Veränderungen der Power der Frequenzbänder gefunden. Dabei handelt es sich  

unter anderem um Studien, die Patienten mit BECTS (Adebimpe et al., 2015), TLE 

(Quraan et al., 2013), Dravet-Syndrom (Holmes et al., 2012), West-Syndrom  

(Burroughs et al., 2014), Lennox-Gastaut Syndrom (Kobayashi et al., 2009),  
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Juveniler Absence-Epilepsie, Juveniler myoklonischer Epilepsie sowie Epilepsie mit 

Aufwach-Grand-mal (Clemens et al., 2000) untersuchten. Durch den Vergleich mit 

gesunden Kontrollprobanden konnten lokalisationsabhängige Poweranstiege und  

-defizite in den einzelnen Frequenzbändern beobachtet werden. Häufig beobachtet 

wurde eine erhöhte Delta-Power, sowie eine verminderte Alpha-Power (Holmes et 

al., 2012; Kulandaivel und Holmes, 2011; Lin et al., 2014). Bei MAE-Patienten sind 

verschiedene Typen von Frequenzspektren identifiziert worden, die unter anderem 

mit der mentalen Entwicklung und der zum Untersuchungszeitraum bestehenden 

Anfallsfrequenz in Zusammenhang gebracht werden konnten (Gundel et al., 1981a).  

 

In einer Arbeit von Lin et al. wurde versucht, anhand verschiedener EEG-Parameter 

eine Methode zur Vorhersage von Therapieresistenz bei IGE-Patienten zu entwickeln 

(Lin et al., 2014). Zu den zehn miteinbezogenen Faktoren gehörte auch die relative 

Power von Delta, die bei Patienten mit erfolgreichem Therapieansprechen signifikant 

höhere Werte aufwies als bei therapieresistenten.  

 

1.2.3. Komplexität der Hirnaktivität 

Das EEG verändert sich zwischen Wachzuständen und Phasen mit zunehmendem 

Bewusstseinsverlust wie beispielsweise im Schlaf oder bei einer Narkose. In einem 

Wach-EEG liegt eine größere Unordnung beziehungsweise eine höhere Variabilität 

der Hirnaktivität vor, die als Komplexität bezeichnet wird (Alves, 2007). Im Schlaf  

oder stärker ausgeprägt in einer Narkose werden die Signale regelmäßiger und  

geordneter und man spricht von einer verstärkten Synchronisation (Alves, 2007). 

Diese Unordnung wird als Entropie bezeichnet und ist im EEG messbar. Durch  

Bestimmung der Entropie in einem EEG kann entsprechend die Komplexität der 

Hirnaktivität bestimmt werden (Pincus, 1991).  

 

Die bei der Epilepsie vorliegende pathologische Hirnaktivität wird unter anderen 

durch eine vermehrte Synchronizität der Neurone hervorgerufen, die sich in  

epileptischen Anfällen äußern kann (Iasemidis, 2011). Eine gesteigerte Synchronisa-

tion kann bei Epilepsiepatienten in Form einer geringeren Entropie und damit  

Komplexität messbar sein (Colominas et al., 2018; Kannathal et al., 2005; Ouyang et 

al., 2013). Dieses Phänomen konnte auch interiktal nachgewiesen werden, wodurch 

sich unter anderem neue Perspektiven zur Erforschung der Pathophysiologie, zur 
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Anfallsvorhersage, zum Therapie-Monitoring sowie zur Diagnostik ergeben  

(Colominas et al., 2018; Iasemidis, 2003). 

 

Es existiert eine Reihe verschiedener Entropieformen, von denen vor allem die 

Rényi-Entropie und die Multilineare Singulärwertzerlegungs (SVD)-Entropie in der 

EEG-Analyse verwendet werden (Boashash et al., 2011; Lerga et al., 2017). Die 

erstmalige Durchführung von Komplexitätsmessungen mit Resting state EEGs  

erfolgte bei drei BECTS-Patienten (Colominas et al., 2018). Ziel war vor allem, damit 

eine objektive Methode zur Evaluation des Therapieerfolgs aufzuzeigen. Dazu wurde 

sowohl die Rényi-Entropie als auch die SVD-Entropie jeweils basierend auf Zeit-

Frequenz-Darstellungen verwendet. Unter Therapie konnte dabei ein beständiger 

Anstieg der Komplexitätswerte in den meisten Hirnregionen beobachtet werden.  

Diese Ergebnisse zeigen den potenziellen Nutzen dieser Analysen beim Therapie-

Monitoring von Epilepsiepatienten. 

 

Aufbauend auf diese vielversprechenden Ergebnisse wurden in dieser Arbeit mit  

Hilfe von Rényi- und multilinearer SVD-Entropie erstmalig Komplexitätsmessungen 

an MAE-Patienten durchgeführt.  

 

1.2.3.1. Rényi-Entropie 

Die Rényi-Entropie wurde in der Vergangenheit bereits in verschiedenen Bereichen 

für Komplexitätsmessungen in EEGs verwendet (Lerga et al., 2017). Dazu gehören 

unter anderem die Identifizierung von Artefakten (Inuso et al., 2006, 2007; Mammone 

und Morabito, 2005), Narkosetiefemessungen (Arefian et al., 2009, 2012) und EEG-

Analysen nach Hirnischämie (Tong et al., 2003). Auch zur Untersuchung  

epileptischer Erkrankungen (Kannathal et al., 2005) sowie zur Anfallsdetektion 

(Nanthini und Santhi, 2017) konnte diese Methode erfolgreich angewandt werden. 

 

Kannathal et al. untersuchten das Potenzial verschiedener Entropieformen zur Identi-

fikation epileptischer Signale und deren Auswertung (Kannathal et al., 2005). Die 

Ergebnisse zeigten eine signifikant verringerte Komplexität bei epileptischen  

Patienten im Vergleich zu gesunden Kontrollprobanden, was die Autoren auf eine 

reduzierte Informationsverarbeitung in den pathologischen EEGs zurückführten. Die 

Vorteile der Rényi-Entropie liegen unter anderem darin, dass relativ kurze EEG-
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Abschnitte für die Analyse ausreichen (Gonzalez Andino et al., 2000) und dass diese 

Methode die zeitliche Dynamik berücksichtigt (Baraniuk et al., 2001). Dadurch  

können auch länger andauernde Interaktionen beurteilt werden (Liang et al., 2015; 

Tong et al., 2003).  

 

1.2.3.2. Multilineare Singulärwertzerlegungs-Entropie 

Die SVD als Komplexitätsmaß wurde durch Alter et al. vorgestellt (Alter et al., 2000). 

Ihr Vorteil liegt vor allem in ihrer im Vergleich hohen Robustheit gegenüber 

Rauschartefakten (Chang et al., 2012; De Moor, 1993).  

 

Verwendung hat die SVD beispielsweise in der Analyse elektrokardiographischer 

Daten (Chang et al., 2012; Peterek et al., 2015; Sharma, 2016), bei Narkose-

untersuchungen (Muncaster et al., 2003) und auch bei EEG-Analysen gefunden. Bei  

letzteren handelt es sich beispielsweise um eine Studie zur Untersuchung visuell 

evozierter Potenziale (Almurshedi et al., 2018), sowie um eine Arbeit, die eine  

Technologie zur Detektion epileptischer Anfälle vorstellte und gute Ergebnisse  

vorweisen konnte (Zhang et al., 2018).  

 

1.3. Zielsetzung und Fragestellung der Arbeit 

Primäre Fragestellung: Ist es möglich, anhand von EEG-Analysen Biomarker 

für das Ansprechen auf eine antikonvulsive Therapie mit LTG zu identifizieren? 

Vor dem Hintergrund des variablen Therapieansprechens auf die eingesetzten  

Antikonvulsiva, dem weiten Spektrum der Prognose und der Tatsache, dass ein  

Zusammenhang zwischen einem frühen Therapieerfolg und dem Outcome vermutet 

wird, sollen in dieser Arbeit verschiedene EEG-Analysen zur Identifikation von  

Biomarkern getestet werden.  

 

1. Ruhenetzwerke 

Gibt die Konnektivität innerhalb der Ruhenetzwerke DMN, SN und PN bei 

MAE-Patienten bereits vor Therapiebeginn mit LTG Aufschluss darüber, wie 

gut die Patienten auf eine antikonvulsive Therapie ansprechen? 
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2. Frequenzspektren 

Lässt sich zwischen Kindern mit gutem Ansprechen auf die antikonvulsive 

Therapie und denen, die schlechter ansprechen, vor Therapiebeginn mit LTG 

ein Unterschied in der Power der einzelnen Frequenzbänder und damit in der 

Zusammensetzung der EEG-Signale nachweisen? 

 

Falls sich in dieser observationalen-deskriptiven-retrospektiven Arbeit Biomarker für 

den Therapieerfolg mit LTG identifizieren lassen, könnten diese Informationen dazu 

beitragen, frühzeitig den individuell wirkungsvollsten Therapieansatz für die Patienten 

abzuschätzen und damit die Prognose zu verbessern. 

 

Sekundäre Fragestellung: Wie entwickelt sich die Hirnaktivität im Verlauf der 

Therapie und in wie weit korrelieren diese Veränderungen mit dem Therapie- 

erfolg? 

 

1. Frequenzspektren 

Wie entwickelt sich die Power der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha und 

Beta im Verlauf der Therapie? Besteht ein Zusammenhang zwischen dem  

Ansprechen auf LTG und dieser Entwicklung? 

 

2. Komplexität der Hirnaktivität 

Wie verändert sich die Komplexität der Hirnaktivität im Verlauf der Therapie 

mit LTG? Zeigen nach LTG-Eindosierung anfallsfreie Patienten eine größere 

Komplexität als solche, bei denen keine Anfallsfreiheit erreicht werden kann? 
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2. Methodik 

2.1. Studiendesign 

Es liegt ein positives Ethikvotum vom 21. Juni 2016 über die retrospektive Auswer-

tung der Heilversuchsserie vor, welches unter dem Aktenzeichen D500/16 genehmigt 

ist. 

 

Zur Klärung der oben genannten Fragestellungen wurden von jedem Patienten zwei 

EEGs ausgewählt, von denen das erste (EEG1) möglichst kurz vor Beginn der  

antikonvulsiven Therapie und das zweite nach Erreichen der individuellen LTG-

Enddosis (EEG2) aufgenommen wurde. Die LTG-Enddosis beträgt orientierend  

gewichtsabhängig 1-15 mg/kg Körpergewicht und wird in Abhängigkeit des Therapie-

erfolgs und der Dosierung zusätzlich eingesetzter Antikonvulsiva bestimmt (Tabelle 

2). Aus der Datenbank des DRK Norddeutschen Epilepsiezentrums für  

Kinder und Jugendliche in Raisdorf (EZR) wurde aus allen vorhandenen EEGs das 

im zeitlich kürzesten Abstand vor LTG-Therapiebeginn entstandene EEG  

ausgewählt. Die dieser EEG-Aufnahme vorhergehenden vier Wochen (28 Tage) 

wurden als Zeitraum A definiert (siehe Abbildung 1).  

 

LTG muss aufgrund von möglichen Nebenwirkungen in Form von Hautreaktionen bis 

hin zum lebensbedrohlichen Steve-Johnson-Syndrom langsam aufdosiert werden 

(Berlit, 2005; Egunsola et al., 2017; Roujeau et al., 1995). Die vier Wochen (28 Tage) 

im Anschluss an den Tag, an dem die Enddosis erreicht wurde, wurden als Zeitraum 

B definiert. Als EEG2 wurde entsprechend das erste EEG ausgewählt, das nach  

Erreichen der endgültigen Dosis aufgezeichnet wurde. Falls kein EEG gefunden  

werden konnte, das den oben genannten Vorgaben für EEG1 beziehungsweise 

EEG2 entspricht, wurde auf EEGs ausgewichen, die in zeitlich kürzestem Abstand zu 

dem jeweiligen definierten Zeitraum stehen. Die resultierenden Zeitpunkte sind 

schematisch in Abbildung 1 zusammengefasst. 
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der definierten Zeiträume A und B. Aufgetragen ist die Lamotrigin-
Dosis im Zeitverlauf. Das in kürzestem Abstand vor der ersten Lamotrigingabe aufgenommene EEG wird als 
EEG1 definiert und die vier Wochen vor diesem EEG werden als Zeitraum A zusammengefasst. Zeitraum B  
umfasst die vier Wochen, die auf das Erreichen der individuellen Enddosis anschließen. Als EEG2 wurde  
entsprechend das erste EEG ausgewählt, das nach Erreichen der endgültigen Dosis aufgezeichnet wurde. 
Abkürzungen: LTG = Lamotrigin; EEG = Elektroenzephalogramm. 

 

Zur späteren Auswertung wurden die Patienten anhand ihres klinischen Verlaufs in 

zwei Gruppen aufgeteilt. In Gruppe 1 eingeschlossen wurden alle, die im Zeitraum B 

keine Anfälle mehr zeigten. Die übrigen, nicht-anfallsfreien Patienten wurden der 

Gruppe 2 zugeordnet (vergleiche Tabelle 2). 

 

2.2. Patientenrekrutierung 

In der Studie wurden alle Patienten aus dem EZR berücksichtigt, bei denen die  

gesicherte Diagnose der MAE vorlag. Aus Gründen der Vergleichbarkeit wurde ein 

Patient aus der Studie ausgeschlossen, da er als einziger nicht mit LTG behandelt 

wurde. Die Patienten 7 und 13 mussten ebenfalls im Verlauf ausgeschlossen wer-

den, da bei ersterem kein EEG mit mindestens 33 Elektroden vorlag und für Patient 

13 kein EEG in zeitlicher Nähe zum Therapiebeginn existierte. Bei den verbleibenden 

zwölf Patienten handelt es sich um drei Mädchen und neun Jungen, die zum  

Diagnosezeitpunkt zwischen zwei und sieben Jahre alt waren und sich zwischen 

2007 und 2017 mehrfach in stationärer Behandlung im EZR befanden (Tabelle 1). Es 

resultierten sieben anfallsfreie Patienten in Gruppe 1 und fünf nicht-anfallsfreie  

Patienten in Gruppe 2. 
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Gruppe Patient Geschlecht 
Alter bei 

erstem An-
fallsereignis 

Weitere Diagnosen 

1 2 männlich 2J 6M 
Primäre Sprachentwicklungsverzöge-

rung 
1 3 weiblich 4J 2M Sprachentwicklungsverzögerung 

1 4 männlich 2J 5M 
Z. n. Adenotomie und Parazentese, Ho-

denhochstand rechts, ADHS 

1 5 männlich 2J 8M keine 

1 6 männlich 2J 8M keine 

1 11 männlich 3J 3M keine 

1 14 männlich 3J 6M ADHS 

2 1 männlich 2J 2M keine 

2 8 männlich 6J 3M keine 

2 9 weiblich 4J 3M Juvenile digitale Fibromatose 

2 10 männlich 3J 3M keine 

2 12 weiblich 1J 10M keine 

Tabelle 1: Allgemeine klinische Daten. Die sieben grau hinterlegten Patienten zeigten nach Lamotrigin-
Eindosierung keine Anfälle mehr und wurden entsprechend der Gruppe 1 zugeordnet. Die nicht farblich hinterleg-
ten Patienten der Gruppe 2 waren nach Lamotrigin-Eindosierung nicht anfallsfrei.  
Abkürzungen: ADHS = Aufmerksamkeits-Defizit-Hyperaktivitäts-Störung; Z. n. = Zustand nach; J = Jahre;  
M = Monate.  

 

2.3. Erhebung der klinischen Daten 

Die klinischen Daten wurden aus der Datenbank des EZR erhoben und sind in  

Tabelle 1 und 2 dargestellt. Behandlungszeiträume und Dosierungen der medika-

mentösen Therapie sowie die Angaben zu den Anfallsarten und -häufigkeiten wurden 

dem elektronischen Behandlungskalender EPI-Vista® (Baudhuin et al., 2010)  

entnommen. EPI-Vista® ist ein internetbasiertes Programm, in dem sowohl durch die 

Patienten und Eltern als auch durch die behandelnden Ärzte Anfälle dokumentiert 

und Medikamentendosierungen vermerkt werden können. Dadurch wird der Krank-

heitsverlauf für Krankenhäuser, niedergelassene Fach- oder Hausärzte und den  

Patienten selber transparenter (Baudhuin et al., 2010). Alle weiteren verwendeten 

Daten stammen aus den im EZR archivierten Akten, Arztbriefen und psycholo-

gischen Untersuchungsberichten der Patienten. Im Detail dokumentiert wurden:  

Geschlecht, Diagnose(n), Alter bei erstem Anfallsereignis, Anfallstypen sowie die 

Medikation bis zum Ende von Zeitraum B. Die nicht anonymisierten Daten wurden 

zur retrospektiven Auswertung pseudonymisiert und passwortgeschützt in Tabellen 

dokumentiert.  



 

20 
 

Zeitraum A 

Patient Alter 
Anfalls-

frequenz pro 
Monat 

Anfallsarten 
Vor LTG-Eindosierung  

eingesetzte Antiepileptika 

Gruppe 1: anfallsfrei 
2 2J 9M 224 AA, GTKA ESM 
3 4J 7M 2 GTKA, CFA ESM, VPA 
4 2J 9M 36 GTKA LTG, VPA 
5 3J 4M 402 MAA, MA, CFA CLN, LTG, STM, VPA 
6 3J 0M 464 AA, MA, A CLB, LTG, LEV, STM 

11 3J 7M 176 MA, GTKA LTG 
14 7J 5M 560 AA, MA, GTKA, A VPA 

Gruppe 2: nicht-anfallsfrei 
1 4J 9M 151 AA, MAA, MA, A ESM, TPM, VPA 
8 7J 8M 981 MAA, TMA KBr, LTG, PB, VPA 
9 4J 5M 271 MA LTG, STM, VPA 

10 3J 4M 104 AA, MAA, MA, GTKA DZP, ESM, VPA 
12 3J 0M 65 MA STM 

 
Zeitraum B 

Patient Alter 

Anfalls-
frequenz 

pro  
Monat 

Anfallsarten 
Eingesetzte  

Antiepileptika 
LTG Enddosis in 

mg/Tag  

Gruppe 1: anfallsfrei 
2 3J 3M 0 keine ESM, LTG 50 
3 5J 0M 0 keine ESM, LTG, VPA 40 
4 3J 1M 0 keine LTG, VPA 35 
5 3J 7M 0 keine LTG, VPA 35 
6 3J 5M 0 keine CLB, LTG, STM 112,5 
11 3J 9M 0 keine LTG 37,5 
14 7J 11M 0 keine LTG, VPA 50 

Gruppe 2: nicht-anfallsfrei 
1 5J 1M 74 AA, MAA, MA ESM, LTG, STM, VPA 30 
8 7J 11M 44 AA, MA, A, TA KBr, LTG, VPA 112,5 
9 5J 1M 229 AA ESM, LTG, VPA 125 
10 3J 9M 3 MA ESM, LTG, VPA 75 
12 3J 7M 7 MA LTG 150 

Tabelle 2: Klinische Daten in Zeitraum A und B. Dargestellt sind die klinischen Daten in Form von Alter, der 
Anfallsfrequenz, den Anfallsarten und den eingesetzten Antikonvulsiva der in die Studie eingeschlossenen  
Patienten jeweils für Zeitraum A und B. Die Patienten sind in Abhängigkeit ihrer Gruppenzugehörigkeit  
untereinander aufgeführt. Die Patienten, die nach Lamotrigin-Eindosierung keine Anfälle mehr zeigten, wurden 
der Gruppe 1 zugeordnet, alle nicht-anfallsfreien Patienten der Gruppe 2. 
Abkürzungen: Anfallsarten: A = Absencen; AA = Atonische Anfälle; CFA = Komplex fokale Anfälle; FA = Fokale 
Anfälle; GTKA = Generalisiert tonisch-klonische Anfälle; KA = Klonische Anfälle; MAA = Myoklonisch-atonische 
Anfälle; MA = Myoklonische Anfälle; TM = Tonisch-myoklonische Anfälle; TA = Tonische Anfälle. Antiepileptika: 
CLB = Clobazam; CLN = Clonazepam; DZP = Diazepam; ESM = Ethosuximid; KBr = Kaliumbromid;  
LEV = Levetiracetam; MDZ = Midazolam; OXC = Oxcarbazepin; PB = Phenobarbital; STM = Sultiam;  
TPM = Topiramat; VGB = Vigabatrin. J = Jahre; M = Monate. 
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2.4. EEG-Verarbeitung 

Alle verwendeten EEGs sind mit 33 Elektroden (Fp1, Fp2, F9, F7, F3, Fz, F4, F8, 

F10, FT9, FC5, FC1, FC2, FC6, FT10, T7, C3, Cz, C4, T8, TP9, CP5, CP1, CP2, 

CP6, TP10, P7, P3, Pz, P4, P8, O1, O2) abgeleitet worden (vergleiche Abbildung 2). 

In der Datenbank des EZR wurden die vorhanden EEGs auf das zeitlich passendste 

durchsucht, auf ausreichende Qualität, Länge und Elektrodenanzahl geprüft, auf  

einen Datenträger kopiert und überspielt. Die weitere Verarbeitung wurde mit dem 

EEG-Verarbeitungsprogramm Neuroscan™ Curry 7 durchgeführt. Aufgrund von 

Kompatibilitätsproblemen mussten die EEGs zunächst in das Dateiformat „Brain-

Vision“ (.eeg) konvertiert werden. Dazu wurde die EEG-Verarbeitungssoftware  

Cartool (Brunet et al., 2011) verwendet. Vor dem Konvertieren wurden aus Gründen 

der Vergleichbarkeit nur die in allen EEGs vorhandenen Elektrodenkanäle identifiziert 

und herausgeschnitten. Die so entstandenen Dateien konnten mit Neuroscan™  

Curry 7 weiter bearbeitet werden.  

 

Für die Quellen- und Konnektivitätsanalyse sowie für die Spektralanalyse wurden die 

EEGs folgendermaßen verarbeitet. Aus jedem EEG wurden möglichst artefakt- und 

anfallsfreie Segmente herausgeschnitten, in denen die Patienten ihre Augen  

geschlossen hatten und, falls vorhanden, ein Alpha-Rhythmus zu erkennen war. 

Vermieden wurden dabei Phasen, in denen Provokationsmethoden wie Hyperventila-

tion oder Fotostimulation durchgeführt wurden. Es wurden alle den oben genannten 

Bedingungen entsprechenden Abschnitte unterschiedlicher Länge identifiziert und 

markiert, die qualitativ hochwertigsten und längsten ausgewählt und schließlich  

einzelnd exportiert. Die Gesamtdauer der herausgeschnittenen Segmente pro EEG 

betrug jeweils eine Minute, während die Anzahl der Segmente zwischen zwei und 

sieben variierte. Dies war von deren Länge abhängig. Die so exportierten Segmente 

lagen im Dateiformat „European Data Format“ (EDF+) vor.  

 

Die weitere Verarbeitung wurde mit der Fieldtrip Toolbox (Oostenveld et al., 2011) in 

Matlab (Version R2016b, MathWorks® Inc.) durchgeführt. Matlab ist eine kommer-

zielle Software zur grafischen Darstellung und Lösung mathematischer Probleme 

sowie eigene Programmiersprache. Die Matlab Toolbox Fieldtrip wurde vom  

„Donders Centre for Cognitive Neuroimaging“ in Nijmegen für die Durchführung von 

EEG- und MEG-Analysen in Matlab entwickelt (Oostenveld, 2019). Alle Segmente 
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eines EEGs wurden aneinandergehängt, gefiltert (Bandpass Filter: 0,53–70 Hz, 

Notch Filter: 50 Hz) und in eine Sekunde lange, sich nicht überschneidende Trials 

unterteilt. Die Artefaktreduktion dieser relevanten Datensegmente wurde mit 

EEGLAB (Delorme und Makeig, 2004) durchgeführt und erfolgte zunächst visuell, 

dann semiautomatisch unter Verwendung der „Independent component analysis“ 

(ICA). EEGLAB ist ebenfalls eine Matlab Toolbox, die zur Verarbeitung von EEG und 

MEG-Daten entwickelt wurde (Delorme and Makeig, 2004). Die resultierenden, in 

den Analysen verwendeten EEG-Abschnitte bestanden schließlich aus jeweils 30 

Trials der Länge von einer Sekunde. 

 

Für die Komplexitätsanalyse wurde aus den vor und nach Therapiebeginn im Wach-

zustand aufgezeichneten EEGs in Neuroscan™ Curry 7 je ein kontinuierliches  

Segment von etwa zwei Minuten Länge herausgeschnitten. Dabei wurden ebenfalls 

möglichst artefakt- und anfallsfreie Segmente ausgewählt, in denen keine Provoka-

tionsmethoden durchgeführt wurden. Die Segmente wurden in das Dateiformat EDF+  

exportiert. Unter Verwendung der Fieldtrip Toolbox (Oostenveld et al., 2011) in  

Matlab (Version R2016b, MathWorks® Inc.) wurden die EEG-Abschnitte mit einem 

Bandpassfilter von 0,53–70 Hz und einem Notch Filter von 50 Hz gefiltert. 

 

Die oben beschriebene Erhebung, Zusammenfassung und Auswertung der  

klinischen Daten, sowie die Auswahl und Verarbeitung der EEGs wurden vollständig 

durch die Doktorandin durchgeführt. Dazu erfolgte die ausführliche Einarbeitung in 

Matlab und die Toolboxen Fieldtrip (Oostenveld et al., 2011) und EEGLAB (Delorme 

and Makeig, 2004) mit der dazugehörigen Programmiersprache, sowie die Einwei-

sung in die EEG-Analyseprogramme Cartool (Brunet et al., 2011), Neuroscan™  

Curry 7 und BESA® (Scherg, 2014). 

 

Die folgenden Schritte der EEG-Verarbeitung für die Komplexitätsanalyse wurden 

von Herrn M. A. Colominas, PhD, durchgeführt.  

 

Aus den artefaktreichen EEGs wurden die Kanäle mit sehr hohen Artefaktdichten 

entfernt. Dazu gehörten die davon am stärksten betroffenen Elektroden Fp1, Fp2, F9 

und F10 im frontalen Bereich, O1 und O2, einzelne Elektroden mit Störgeräuschen, 

sowie einige, auf die zum Erhalt der symmetrischen Verteilung über die Schädelober-
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fläche verzichtet werden musste. Es resultierten 17 in der Analyse berücksichtigte 

Elektroden (siehe Abbildung 2). Die in der Quellen- und Spektralanalyse zur Artefakt-

reduktion verwendete ICA wurde in diesem Fall nicht verwendet, da bei dieser  

Methode als Nebeneffekt eine Reduktion der Dimensionalität eintritt und damit die 

Komplexität beeinflusst wird (Kandel et al., 2015).  

 

 
Abbildung 2: Elektrodenlokalisationen. Die in schwarz dargestellten Elektroden wurden aufgrund von hoher 
Artefaktdichte oder zum Erhalt der Symmetrie über die Schädeloberfläche entfernt. Die verbleibenden 17 rot  
markierten Kanäle wurden zur Entropiebestimmung verwendet. 

 

2.5. Quellen- und Konnektivitätsanalyse 

Für die Beantwortung der Fragestellung, ob die Konnektivität der ausgewählten  

Ruhenetzwerke bereits vor Therapiebeginn mit LTG Aufschluss darüber gibt, wie gut 

die Patienten auf eine antikonvulsive Therapie ansprechen, wurde eine Quellen- und 

Konnektivitätsanalyse durchgeführt.  

 

2.5.1. Zerebrale Konnektivität 

Konnektivitätsanalysen versuchen die Frage zu beantworten, ob ein Informationsaus-

tausch zwischen verschiedenen Hirnarealen besteht. Bei der Betrachtung von 

Konnektivität im Gehirn kann zwischen drei Formen von Verbindungen unterschie-

den werden (Friston, 1994).  

 

Die strukturelle Konnektivität beschreibt anatomische, synaptische Verbindungen, die 

die Nervenzellen physisch miteinander verknüpfen (Friston, 2011). Die funktionelle 
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Konnektivität beschreibt ebenfalls eine Form von Verbindung, die zwischen zwei 

Hirnarealen bestehen kann (Stephan, 2003). Durch Betrachtung der Signale, die von 

den jeweiligen Regionen ausgehen, wird untersucht, wie „ähnlich“ sich diese sind 

(Stephan, 2003). Hintergrund ist die Idee, dass bei einem Informationsaustausch 

zwischen zwei Arealen die gleichen Informationen verarbeitet werden und sich als 

Folge ähnliche Signale ableiten lassen. Dies lässt sich durch die Bestimmung der 

statistischen Abhängigkeit der empfangenen Signale voneinander untersuchen 

(Leistritz et al., 2013; Robinson et al., 2014). Dazu kann die Kohärenz dieser Signale 

berechnet werden (Leistritz et al., 2013; Robinson et al., 2014). Kohärenz wird durch 

einen Wert angegeben, der zwischen 0 und 1 liegt (Paul, 2003). Eine Kohärenz von 

1 zeigt an, dass von den Hirnregionen identische Signale empfangen werden, die 

lediglich zeitlich um einen festen Wert zueinander verschoben sein können (Paul, 

2003). Diese Verschiebung wird auch Phasenverschiebung genannt. Eine Kohärenz 

von 0 liegt vor, wenn keine Ähnlichkeit der Signale gemessen wird und damit kein 

Zusammenhang zwischen den Signalen der untersuchten Hirnregionen identifizierbar 

ist. Die funktionelle Konnektivität ermöglicht damit, eine Aussage darüber zu treffen, 

ob zwei Signalquellen ähnliche Informationen verarbeiten. Dies muss jedoch nicht 

zwangsläufig bedeuten, dass diese direkt miteinander kommunizieren. Denkbar ist 

auch, dass sie lediglich beide von einer dritten Hirnregion identische Signale erhal-

ten. Dies kann über eine Bestimmung der funktionellen Konnektivität nicht beurteilt 

werden (Friston, 2011). Auch darüber, in welche Richtung die Informationen geflos-

sen sind, ist keine Aussage möglich (Friston, 1994). Um diese Frage zu beantworten, 

ist die Bestimmung der effektiven Konnektivität notwendig (Friston, 2011). Diese  

dritte Form der Konnektivität befasst sich mit der Kausalität des Informationsflusses 

(Leistritz et al., 2013). Kausalität bedeutet hier, dass untersucht wird, ob der Informa-

tionsfluss von Hirnregion A zu Hirnregion B geschieht oder in die entgegengesetzte 

Richtung. Darüber hinaus kann die Stärke des Einflusses der Areale aufeinander 

bestimmt werden (Friston, 2011; Stephan, 2003). 

 

2.5.2. Durchführung der Quellen- und Konnektivitätsanalyse 

Um mit Hilfe der Quellenanalyse Hirnregionen als Ursprung elektrischer Signale zu 

lokalisieren, ist die Lösung des Vorwärtsproblems und des inversen Problems not-

wendig (Bast, 2011).  
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2.5.2.1. Lösung des Vorwärtsproblems 

Als Vorwärtsproblem bezeichnet man den Versuch, vorherzusagen, wie das im EEG 

messbare elektrische Feld eines hypothetischen Signals einer Hirnregion aussieht 

(Grech et al., 2008; Hämäläinen et al., 1993; Sarvas, 1987). Die Schwierigkeit ergibt 

sich hierbei unter anderem durch die verschiedenen Leitfähigkeiten der involvierten 

Gewebe wie Gehirn, Liquor, Meningen, Schädelknochen, Haut und Unterhautfett- 

gewebe, die auch inter- und intraindividuell variieren (Bast, 2011; Nunez und  

Srinivasan, 2005; Wolters et al., 2006). Zur Lösung des Vorwärtsproblems wird ein 

Kopfmodell benötigt, das versucht möglichst realistische Modelle der Geometrie und 

Leitfähigkeit des Kopfes zu berechnen (Vorwerk et al., 2014). Dabei werden eine 

Reihe von Bedingungen gestellt, die zum Beispiel die Lokalisation der Gewebe-

schichten sowie deren Oberflächen und elektrischen Eigenschaften betreffen  

(Plummer et al., 2008). Dadurch wird das Vorwärtsproblem mathematisch lösbar 

(Plummer et al., 2008). Diese Bedingungen sind besonders für die Genauigkeit von 

EEG-Quellenanalysen essentiell, da die oberflächlich abgeleiteten Signale entschei-

dend von den Leitfähigkeiten der volumenleitenden Gewebe beeinflusst werden 

(Bast, 2011).  

 

Um das Vorwärtsproblem zu lösen, wurde in dieser Arbeit die „Finite element  

method“ (FEM) verwendet. Für die FEM wird eine MRT-Aufnahme des Kopfes  

benötigt, die standardisiert sein kann oder im besten Fall individuell erstellt wurde 

(Hallez et al., 2007). Aufgrund der Tatsache, dass von nur sehr wenigen Patienten 

ein MRT des Kopfes vorlag, wurden in dieser Arbeit die in der Fieldtrip Toolbox 

(Oostenveld et al., 2011) enthaltenen standardisierten Kopfmodelle verwendet. Eine 

detaillierte Beschreibung der Methodik wurde durch Vorwerk et al. verfasst (Vorwerk 

et al., 2018). Im MRT können die Grenzen der einzelnen Gewebeschichten identifi-

ziert (Segmentation) und deren Oberflächen mosaikartig geometrisch rekonstruiert 

werden (Mosher et al., 1999). Auf diese Weise werden die zwischen den Geweben 

liegenden Verbindungsflächen (Schalen) der drei Kompartimente Kopfhaut, Schädel-

knochen und Gehirn dreidimensional gitterartig modelliert (Hallez et al., 2007). Ein 

Vorteil der FEM besteht darin, dass sich inhomogene Leitfähigkeiten innerhalb der 

einzelnen Gewebe berücksichtigen lassen (Haueisen et al., 2002; Marin et al., 1998). 

So entsteht ein realistisches Modell, das die physiologischen und geometrischen  
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Eigenschaften des Kopfes in hohem Maße miteinbezieht (Buchner et al., 1997;  

Haueisen et al., 2002; Marin et al., 1998; Plummer et al., 2008; Wolters et al., 2006).  

 

Die Positionen der verwendeten EEG-Elektroden wurden in das erstellte Koordina-

tensystem eingegliedert. Anhand eines so geschaffenen Modells wird es möglich, die 

sogenannte „Lead Field Matrix“ zu berechnen, die diese Informationen über die  

Geometrie und die Leitfähigkeiten beinhaltet. Mit Hilfe dieser Lead Field Matrix kann 

dann vorhergesagt werden, wie das im EEG messbare elektrische Feld eines hypo-

thetischen Signals einer Hirnregion aussieht (Elshoff et al., 2013; Fuchs et al., 2001; 

Mahjoory et al., 2017). Die FEM wurde in Matlab mit Hilfe der Fieldtrip Toolbox 

(Oostenveld et al., 2011) durchgeführt. Unter Einbeziehung der so erstellten Lead 

Field Matrix konnte daraufhin mit der Rekonstruktion der Hirnregionen begonnen 

werden, denen die im EEG gemessenen Signale entstammen.  

 

2.5.2.2. Lösung des inversen Problems 

Im nächsten Schritt war dann die Lösung des inversen Problems nötig. Das inverse 

Problem beschreibt den Versuch, anhand der im EEG gemessenen Signale zu  

rekonstruieren, woher diese stammen (Robinson et al., 2014). Die Wahl der dafür 

verwendeten Methode ist ein einflussreicher Faktor für die Qualität der Analyse 

(Bast, 2011; Hämäläinen et al., 1993). Zur Lösung des inversen Problems werden 

die EEGs, deren Elektrodenpositionen und das bei der Lösung des Vorwärts-

problems erstellte Kopfmodell benötigt, um die Eigenschaften der Hirnareale einzu-

schätzen, die diese Signale generiert haben (Robinson et al., 2014). Dazu gehört 

deren Anzahl, Position, Orientierung und Stärke (Robinson et al., 2014). Eine eindeu-

tige, „richtige“ Lösung ist allerdings niemals möglich. Die verschiedenen Quellen-

modelle können stets nur als Annäherung dieser betrachtet werden (Gevins et al., 

1995; Michel et al., 2004). 

 

In dieser Arbeit wurde dazu die Methode „Dynamic imaging of coherent sources“ 

(DICS) verwendet. Diese ermöglicht es, Aussagen über die funktionelle Konnektivität 

zwischen den Hirnregionen neuronaler Netzwerke zu machen (Robinson et al., 

2014). DICS wurde durch Gross et al. vorgestellt und gehört zu den sogenannten 

Beamformer-Techniken (Gross et al., 2001; Muthuraman et al., 2014a). Bei Beam-

former-Methoden kann die Hirnaktivität bekannter Ursprungsquellen, die „Regions of 
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interest“ (ROIs) genannt werden, innerhalb des gitterartig aufgebauten Kopfvolumens 

abgeschätzt werden (Sekihara und Scholz, 1996). Ein räumlicher Filter ermöglicht 

es, die Regionen von einander zu differenzieren und die Signale anderer Regionen 

zu unterdrücken (Bast, 2011; Mahjoory et al., 2017). Für jeden Quellenort wird  

dessen elektrische Aktivität als Beitrag zu dem im EEG gemessenen Signal abge-

schätzt (Gramfort et al., 2014). Mit Hilfe von DICS ist es möglich, Aussagen darüber 

zu treffen, ob von zwei Quellen ähnliche Signale empfangen werden und ob sie ent-

sprechend bei der Generierung eines Signals miteinander in Verbindung stehen 

(Muthuraman et al., 2010, 2014b; Robinson et al., 2014). Dies kann bedeuten, dass 

sie direkt miteinander kommunizieren oder dass sie identische Informationen von 

einer dritten Quelle erhalten. Neben kortikalen können auch subkortikale Quellen 

erkannt werden, sodass auch die Rolle von tiefliegenden Hirnregionen wie dem  

Thalamus, dem Hirnstamm und dem Kleinhirn innerhalb der Netzwerke untersucht 

werden kann (Japaridze et al., 2013). Die bekannten, in die Ruhenetzwerke involvier-

ten Hirnregionen wurden der FreeSurfer Software (Fischl, 2012) entnommen und als 

ROIs festgelegt. Da die DICS im Frequenzbereich arbeitet, war es möglich, die  

funktionellen Verbindungen dieser ROIs im dominierenden Delta-Frequenzband zu  

untersuchen. Funktionelle Verbindungen wurden in Form von Kohärenz bestimmt. 

Kohärenz ist hier ein Maß der Korrelation zweier Signale im Frequenzbereich und 

steigt entsprechend beim Auftreten synchronisierter Signale an (Drakesmith et al., 

2013). Eine detaillierte Beschreibung der Methodik wurde durch Muthuraman et al. 

verfasst (Muthuraman et al., 2008, 2010). 

 

Nachdem mit Hilfe von DICS die funktionelle Konnektivität innerhalb der neuronalen 

Ruhenetzwerke DMN, SN und PN bestimmt werden konnte, wurde die zeitaufgelöste 

partiell gerichtete Kohärenzanalyse (TPDC) zur Bestimmung der effektiven Konnekti-

vität verwendet. Die TPDC ermöglicht es, die Richtung des Informationsflusses  

zwischen den miteinander in Verbindung stehenden Hirnregionen zu ermitteln  

(Anwar et al., 2013; Elshoff et al., 2013; Vergotte et al., 2017). Sie basiert auf der 

Granger-Kausalität und untersucht auch die Stärke des Einflusses, den die in die 

Netzwerke involvierten Hirnareale aufeinander ausüben (Baccalá und Sameshima, 

2001; Sameshima und Baccalá, 1999). Das Ergebnis wird ebenfalls in Form von  

Kohärenz angegeben und nimmt entsprechend einen Wert zwischen 0 und 1 ein 

(Vergotte et al., 2017), wobei ein Wert von 1 anzeigt, dass das Signal einer  
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Hirnregion B vollständig dem Signal von Hirnregion A entspricht, von der sie diese 

Informationen erhalten hat. Je geringer der Wert, desto größer ist der Anteil an  

Informationen, der aus anderen Quellen stammt. Eine detaillierte Beschreibung der 

Methodik wurde durch Muthuraman et al. verfasst (Muthuraman et al., 2018). 

 

2.5.2.3. Auswertung der Ergebnisse 

Die mit Hilfe von DICS und TPDC ermittelte funktionelle und effektive Konnektivität 

der drei untersuchten Netzwerke in den vor Therapie aufgenommenen EEGs wurde 

gruppenabhängig analysiert. Ein zweiseitiger T-Test wurde zur Untersuchung auf 

signifikante Unterschiede zwischen anfallsfreien und nicht-anfallsfreien Patienten in 

R (R Core Team, 2018) angewandt. Dazu wurden die Daten zunächst mit Hilfe eines 

Lilliefors-Tests auf Normalität untersucht und unter Einsatz eines F-Tests auf  

Varianzunterschiede getestet. Als Signifikanzniveau wurde α = 0,05 gewählt.  

 

Die Quellen- und Konnektivitätsanalyse wurde von Herrn Prof. Dr. M. Muthuraman 

durchgeführt. Durch die Doktorandin erfolgte die Auswahl, Beschaffung und  

Vorverarbeitung der EEGs sowie die an die Analysen anschließende statistische 

Auswertung und Interpretation der Ergebnisse. 

 

2.6. Spektralanalyse 

Zur Untersuchung der Power der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha und Beta  

wurde eine Spektralanalyse in Form einer Fourier Transformation durchgeführt. Die 

schnelle Fourier Transformation ist ein mathematisches Verfahren zur Signal-

analyse, das ein Signal in seine Frequenzkomponenten zerlegt (Cooley und Tukey, 

1965). Mit ihrer Hilfe lassen sich anhand eines EEGs Aussagen über die Zusammen-

setzung der abgeleiteten Signale bezüglich der darin enthaltenen Frequenzbänder 

und deren Power machen (Knyazev, 2007). Bestimmt wurde in dieser Arbeit neben 

der absoluten Power auch die relative Power der Frequenzbänder als Ausdruck von 

deren Beitrag zu den im EEG erhaltenen Signalen. 

 

Die Spektralanalyse wurde sowohl zur Klärung der primären als auch der sekundä-

ren Fragestellung verwendet. Primär galt es zu beantworten, ob sich zwischen  

Kindern mit gutem Ansprechen auf die antikonvulsive Therapie und denen, die 
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schlechter ansprechen, vor Therapiebeginn mit LTG ein Unterschied in der Power 

der einzelnen Frequenzbänder und damit in der Zusammensetzung der EEG-Signale 

nachweisen lässt. Es wurden Spektralanalysen der vor Therapiebeginn aufgezeich-

neten EEGs (EEG1) aller Patienten durchgeführt.  

 

Dazu wurden die herausgeschnittenen, gefilterten und artefaktreduzierten Resting 

state EEG-Segmente von EEG1 hinsichtlich der Power der Frequenzbänder Delta 

(δ), Theta (θ), Alpha (α) und Beta (β) untersucht. Alpha und Beta wurden aufgrund 

ihrer breiten Frequenzspanne zusätzlich in ihren höher- und niederfrequenten Anteil 

aufgeteilt. Die gesamte Analyse wurde mit der Fieldtrip Toolbox (Oostenveld et al., 

2011) in Matlab durchgeführt. Der analysierte Frequenzbereich betrug 1-30 Hz mit 

einer Auflösung von 1 Hz. Die Signale wurden dazu durch eine Fourier Transforma-

tion von der Zeitbereichs- in die Frequenzbereichsdarstellung überführt. Das Prinzip 

der Analyse beruht darauf, dass jedes Signal in Sinusschwingungen zerlegt werden 

kann, wodurch die verschiedenen Frequenzbänder, die das Ursprungssignal bilden, 

einzeln betrachtet werden können (Knyazev, 2007; Tamm, 2005). Jeder Frequenz 

kann dabei ein Amplitudenwert zugeordnet werden, der quadriert jeweils der Power 

dieser Frequenz entspricht. Diese Darstellung entspricht dem (Power-) Spektrum 

eines Signals (siehe Abbildung 3). Bei der Analyse wurde ein Schiebefenster der 

Länge 100 Millisekunden verwendet, das die EEGs in Abständen von zehn Milli-

sekunden abtastete. Dabei wurde separat für jedes dieser Fenster die Fourier Trans-

formation berechnet (siehe dazu Abbildung 4a). Für jedes EEG wurden die Power-

spektren aller Trials der Länge von einer Sekunde gemittelt, wobei dafür jeweils  

zwischen 30 und 40 qualitativ ausreichend gute Sekunden der EEGs zur Verfügung 

standen.  

 

Bei dieser Betrachtung wird impliziert, dass das Signal jedes Datenblocks jeweils 

periodisch fortgesetzt wird. Wenn allerdings die Länge dieser Zeitblöcke kein  

ganzzahliges Vielfaches der Periodenlänge des Signals ist, entsteht aufgrund der 

endlichen Länge der Beobachtungszeiträume der sogenannte Leck-Effekt  

(Muthuswamy und Thakor, 1998). Durch die Diskontinuität an den Rändern der 

Fenster können Sprungkanten mit abgeschnittenen Signalverläufen entstehen, an 

denen irrtümlich benachbarte Frequenzanteile identifiziert werden, die im ursprüng-

lichen Signal nicht vorhanden sind (Tamm, 2005). Um diesen Effekt zu minimieren, 
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wurde eine Blackman-Fensterfunktion verwendet. Jeder Zeitblock wurde mit dieser 

Fensterfunktion multipliziert, die an Beginn und Ende gegen den Wert 0 geht (siehe 

Abbildung 4b). Dadurch wurden die Amplituden der Diskontinuitäten an den Grenzen 

der Fenster graduell reduziert und Sprungstellen vermieden.  

 

 
Abbildung 3: Beispielhafte Darstellung eines Powerspektrums. Dargestellt ist die Power der Frequenzbänder 
in µV² in Abhängigkeit der Frequenzen der in einem EEG abgeleiteten Signale in Hz. Die Power entspricht der 
quadrierten Amplitude und wird frequenzabhängig aufgetragen. In diesem Fall sieht man, dass Theta (3,5-7,5 Hz) 
mit einer Power von 25 µV² das dominierende Frequenzband darstellt. Die Werte wurden durch Mittelung der 
Fourier Transformationen aller Trials eines EEGs gewonnen. 

 

Da jeder Datensatz aus mehreren Trials bestand, die aus unterschiedlichen und im 

ursprünglichen EEG nicht lückenlos aufeinander folgenden Segmenten stammten, 

wurde eine Frequenzanalyse durchgeführt, bei der die Zeitkomponente unberück-

sichtigt blieb. Die Diskontinuität der Trials machte eine Beurteilung des zeitlichen 

Verlaufs unmöglich. Diese Einstellung entsprach in der Fieldtrip Toolbox (Oostenveld 

et al., 2011) der Methode „mtmfft“. Bei der Analyse wurde die Power der in Tabelle 3 

aufgelisteten Frequenzbänder bei jedem Patienten sowohl in EEG1 als auch in 

EEG2 untersucht. 
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Abbildung 4: Schematische Darstellungen des Schiebefensters (a) und des Blackman-Fensters (b). Bei 
der Spektralanalyse tastet das Schiebefenster das EEG blockweise ab. Jedes Fenster wird mit der Blackman-
Fensterfunktion multipliziert, die an Beginn und Ende gegen den Wert 0 variiert. Damit werden Sprungstellen bei 
den Übergängen vermieden und der Leck-Effekt minimiert. Von jedem Fenster wurde die Fourier Transformation 
berechnet. 

 

Um die Ergebnisse der Spektralanalyse zwischen anfallsfreien und nicht-anfallsfreien 

Patienten miteinander zu vergleichen, wurde die im Kapitel 2.1 „Studiendesign“  

beschriebene Einteilung in zwei Gruppen verwendet. Zur statistischen Auswertung 

dieser Fragestellung wurden die Powerwerte aus EEG1 aller in Tabelle 3 aufgeführ-

ten Frequenzbänder gruppenabhängig miteinander verglichen. 

 

Delta Theta Alpha1 Alpha2 Alpha Beta1 Beta2 Beta 
1-3,5 
Hz 

3,5-7,5 
Hz 

7,5-10 
Hz 

10-12,5 
Hz 

7,5-12,5 
Hz 

12,5-17 
Hz 

17-30 
Hz 

12,5-30 
Hz 

Tabelle 3: Analysierte Frequenzbänder der Spektralanalyse. 

 

Zur Beantwortung der Frage, wie sich im Rahmen der sekundären Fragestellung die 

Power der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha und Beta im Verlauf der Therapie 

entwickelt und ob ein Zusammenhang zwischen dem Ansprechen auf LTG und  

dieser Entwicklung besteht, wurden die Frequenzbänder im klinischen Verlauf  

analysiert.  

 

Dazu wurden zusätzlich Spektralanalysen der EEG2 aller Patienten durchgeführt, die 

Differenz der Powerwerte zwischen EEG1 und EEG2 berechnet und diese im  

Gesamtbild und gruppenabhängig analysiert, grafisch dargestellt und die  

Korrelationen zwischen der absoluten sowie relativen Anfallsreduktion und der 

Powerdifferenz von Delta-, Theta-, Alpha- und Beta-Rhythmus separat bestimmt. Die 
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statistische Auswertung sowie alle im Rahmen dessen erstellten Grafiken wurden mit 

RStudio® (RStudio Team, 2014) durchgeführt. Die Spektralanalyse und deren  

statistische Auswertung wurden vollständig durch die Doktorandin durchgeführt. 

 

2.7. Komplexitätsanalyse 

Als zweiten Ansatz zur Klärung der sekundären Fragestellung wurde die Komplexität 

der Hirnaktivität vor und nach Beginn der antikonvulsiven Therapie analysiert. Dazu 

wurden Komplexitätsanalysen der EEG1 und EEG2 durch Entropiebestimmungen 

durchgeführt und die Dynamik im Therapieverlauf in Abhängigkeit vom Ansprechen 

auf die Therapie untersucht.  

 

Die Komplexität der nach der EEG-Verarbeitung resultierenden 17-Kanal-EEGs  

wurde jeweils anhand von Rényi-Entropie und multilinearer SVD bestimmt. Dafür 

wurden aus jedem EEG 45 Epochen von je zwei Sekunden Länge ausgewählt, in 

denen keine Spikes vorhanden waren. Mit Hilfe einer schnellen Fourier Transforma-

tion mit einer Hann-Fensterfunktion von 200 Millisekunden (siehe dazu Kapitel 2.6 

„Spektralanalyse") wurde das Frequenzspektrum jedes Kanals einer Epoche erstellt. 

Die Rényi-Entropie wurde entsprechend der Berücksichtigung von Zeit- und  

Frequenzdimension mit der Ordnung α = 2 berechnet. Eine detaillierte Beschreibung 

der Methodik wurde durch Colominas et al. verfasst (Colominas et al., 2018). 

 

Die Komplexitätsmaße Rényi-Entropie und multilineare SVD-Entropie wurden von 

jedem EEG anhand der Frequenzspektren der jeweiligen EEG-Epochen ermittelt. 

Durch Gegenüberstellung der vor und nach LTG-Therapiebeginn aufgenommenen 

EEGs jedes Patienten wurde untersucht, ob die Hypothese, dass im Therapieverlauf 

eine Komplexitätszunahme stattgefunden hat, bestätigt werden kann. Dazu wurde 

der Friedman-Test mit einem Signifikanzniveau α = 0,01 und die Bonferroni-Korrektur 

angewandt. Bei der Auswertung wurde auch die Gruppeneinteilung in anfallsfreie 

und nicht-anfallsfreie Patienten berücksichtigt. 

 

Die Durchführung der Komplexitätsanalyse wurde von Herrn M. A. Colominas, PhD, 

durchgeführt. Durch die Doktorandin erfolge das Herausschneiden und Vorbereiten 

der EEG-Segmente sowie die Interpretation der Ergebnisse. 
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3. Ergebnisse 

3.1. Quellen- und Konnektivitätsanalyse 

Die funktionelle Konnektivität wurde in Form von Kohärenz bestimmt. Kohärenz ist 

hier ein Maß der Korrelation zweier Signale im Frequenzbereich und steigt  

dementsprechend beim Auftreten synchronisierter Signale an. Der höchstmögliche 

Wert 1 zeigt, dass von den Hirnregionen identische Signale empfangen werden, die 

lediglich zeitlich um einen festen Wert zueinander verschoben sein können. Ein Wert 

von 0 spräche dafür, dass keine Ähnlichkeit der Signale vorhanden ist und  

entsprechend keine Übereinstimmung der dort verarbeiteten Informationen gefunden 

werden konnte. 

 

Die Kohärenzwerte der einzelnen Ruhenetzwerke sind in Tabelle 4 aufgeführt. Im 

DMN liegen diese zwischen 0,17 und 0,35; im SN zwischen 0,16 und 0,34 und im PN 

zwischen 0,17 und 0,34. Die Mittelwerte sind dabei im DMN in Gruppe 1 größer, im 

SN und PN in Gruppe 2. In der T-Testung zeigen sich im DMN signifikant höhere 

Kohärenzwerte in Gruppe 1 als in Gruppe 2 (kritischer Wert tkr = t(0,05; 10) = 2,23;  

t-Statistik tpr = 5,36; p = 0,00032).  

 

Das bedeutet, dass anfallsfreie Patienten im DMN eine stärker ausgeprägte Syn-

chronizität der Hirnaktivität zeigen. Im SN und PN konnten keine signifikanten Unter-

schiede zwischen den Gruppen identifiziert werden. 

 

 

Gruppe 1: Anfallsfreie Patienten      

Patient 
 Funktionelle Konnektivität  Effektive Konnektivität 
 DMN SN PN  DMN SN PN 

2  0,35 0,22 0,25  0,31 0,28 0,33 

3  0,31 0,19 0,18  0,29 0,23 0,22 

4  0,33 0,25 0,23  0,31 0,27 0,29 

5  0,30 0,22 0,18  0,36 0,29 0,19 

6  0,29 0,34 0,17  0,33 0,30 0,16 

11  0,33 0,33 0,22  0,48 0,26 0,30 

14  0,26 0,16 0,32  0,36 0,26 0,25 

  0,31 0,24 0,22  0,35 0,27 0,25 
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Gruppe 2: Nicht-anfallsfreie Patienten      

Patient 
 Funktionelle Konnektivität  Effektive Konnektivität 
 DMN SN PN  DMN SN PN 

1  0,25 0,34 0,34  0,29 0,37 0,46 

8  0,17 0,33 0,26  0,49 0,38 0,39 

9  0,24 0,28 0,22  0,43 0,41 0,41 

10  0,21 0,31 0,17  0,38 0,47 0,43 

12  0,19 0,25 0,27  0,37 0,47 0,49 

  0,21 0,30 0,25  0,39 0,42 0,44 

Tabelle 4: Funktionelle und effektive Konnektivität der drei untersuchten Ruhenetzwerke als Ergebnisse 
der Quellenanalyse von EEG1 aufgeteilt nach Gruppen. In Gruppe 1 eingeschlossen wurden alle Patienten, 
die nach Lamotrigin-Eindosierung keine Anfälle mehr zeigten. Die übrigen, nicht-anfallsfreien Patienten wurden 
der Gruppe 2 zugeordnet. 
Abkürzungen:  = Mittelwert; DMN = Default mode Netzwerk; SN = Salience Netzwerk; PN = Precuneus  
Netzwerk.  

 

Die Boxplots in Abbildung 5 zeigen die Verteilung und Streuung der Daten. Deutlich 

wird unter anderem, dass im DMN der höchste Wert in Gruppe 2 kleiner ist als der 

geringste in Gruppe 1, dass die Mittelwerte der Gruppen in diesem Netzwerk die 

höchste Differenz haben und dass die Streuung innerhalb der Gruppen geringer ist 

als im SN und PN. Besonders im PN ist die Streuung der Daten in beiden Gruppen 

vergleichbar.  

 

Die mit der TPDC ermittelte effektive Konnektivität kann ebenfalls Werte zwischen 0 

und 1 annehmen, wobei ein Wert von 1 eine maximal starke effektive Verbindung in 

Form von Informationsaustausch zwischen Hirnregionen anzeigt. Die errechneten 

Werte sind in allen analysierten Ruhenetzwerken in Gruppe 2 im Mittel größer als in 

Gruppe 1 (Tabelle 4). Im DMN bewegen sich diese zwischen 0,29 und 0,49; im SN 

zwischen 0,23 und 0,47 und im PN zwischen 0,16 und 0,49 (siehe Abbildung 6). Im 

SN und PN zeigt sich in der T-Testung, dass nicht-anfallsfreie Patienten signifikant 

höhere TPDC-Werte aufweisen als anfallsfreie Patienten (SN: kritischer Wert  

tkr = t(0,05; 10) = 2,23; t-Statistik tpr = -6,96; p = 0,026; PN: kritischer Wert  

tkr = t(0,05; 10) = 2,23; t-Statistik tpr = -5,95; p = 0,00014). Die zugehörigen Hirn-

regionen des SN und PN üben demnach bei nicht-anfallsfreien Patienten einen  

stärkeren Einfluss aufeinander aus.  
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Abbildung 5: Gruppenvergleich der funktionellen Konnektivität im Default mode Netzwerk, Salience Netz-
werk und Precuneus Netzwerk im Boxplot. Rote Markierungen bezeichnen einen Patienten aus der anfalls-
freien Gruppe 1, blaue einen Patienten aus der nicht-anfallsfreien Gruppe 2. Die Boxen entsprechen jeweils dem 
Interquartilabstand der Daten und geben einen Eindruck darüber, wie groß die Streuung der Daten ist. Der  
Median teilt die Daten in die oberen und unteren 50 % und gibt Aufschluss über die Schiefe der Daten. Die  
Whisker enden jeweils an dem Wert, der sich noch innerhalb der 1,5-fachen Länge des Interquartilabstands  
befindet und am weitesten von der Box entfernt liegt. 

p-Wert: 0,00032 

p-Wert: 0,13 

p-Wert: 0,39 
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Abbildung 6: Gruppenvergleich der effektiven Konnektivität im Default mode Netzwerk, Salience Netzwerk 
und Precuneus Netzwerk im Boxplot. Rote Markierungen bezeichnen einen Patienten aus der anfallsfreien 
Gruppe 1, blaue einen Patienten aus der nicht-anfallsfreien Gruppe 2. Die Boxen entsprechen jeweils dem Inter-
quartilabstand der Daten und geben einen Eindruck darüber, wie groß die Streuung der Daten ist. Der  
Median teilt die Daten in die oberen und unteren 50 % und gibt Aufschluss über die Schiefe der Daten. Die  
Whisker enden jeweils an dem Wert, der sich noch innerhalb der 1,5-fachen Länge des Interquartilabstands  
befindet und am weitesten von der Box entfernt liegt. Werte über- oder unterhalb dieser Grenze sind mit einem 
Kreuz markiert. 
Abkürzungen: TPDC = zeitaufgelöste partiell gerichtete Kohärenzanalyse.  

p-Wert: 0,30 

p-Wert: 0,026 

p-Wert: 0,00014 
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3.2. Spektralanalyse 

3.2.1. Identifikation von Biomarkern 

Die Spektralanalyse der nach Möglichkeit vor Therapiebeginn aufgenommenen 

EEGs liefert die Powerwerte der einzelnen Frequenzbänder in µV². Die Powerwerte, 

die Aussagen über die Aktivität einer Frequenz und deren Beitrag zu einem erhalte-

nen Signal ermöglichen, sind in Tabelle 5 nach Gruppen geordnet aufgeführt. 

 

Gruppe 1: Anfallsfreie Patienten      

Patient 

Absolute Power der Frequenzbänder in µV² 
δ θ α1 α2 α β1 β2 β 

1-3,5 
Hz 

3,5-7,5 
Hz 

7,5-10 
Hz 

10-12,5 
Hz 

7,5-12,5 
Hz 

12,5-17 
Hz 

17-30 
Hz 

12,5-30 
Hz 

2 433,6 109,2 5,1 1,4 3,8 0,77 0,42 0,52 
3 82,2 37,2 4,3 1,1 3,2 0,65 0,37 0,46 
4 839,6 262,9 20,5 5,2 15,0 1,63 0,46 0,81 
5 43,3 16,3 3,0 1,5 2,4 1,04 0,56 0,70 
6 55,5 53,3 22,2 3,0 15,7 1,59 1,07 1,25 
11 60,6 78,8 22,9 6,6 17,4 3,13 0,85 1,52 
14 32,0 16,3 6,4 1,5 4,7 0,74 0,45 0,54 

Mittel-
wert 

221,0 82,0 12,1 2,9 8,9 1,37 0,60 0,83 

  
  

   
  

    

Gruppe 2: Nicht-anfallsfreie Patienten      

Patient 

Absolute Power der Frequenzbänder in µV² 

δ θ α1 α2 α β1 β2 β 
1-3,5 
Hz 

3,5-7,5 
Hz 

7,5-10 
Hz 

10-12,5 
Hz 

7,5-12,5 
Hz 

12,5-17 
Hz 

17-30 
Hz 

12,5-30 
Hz 

1 26,7 18,4 9,0 1,3 6,3 0,75 0,25 0,39 
8 962,8 267,1 38,7 22,3 32,3 9,28 1,70 3,92 
9 31,1 21,3 2,7 0,7 2,0 0,51 0,24 0,32 
10 97,1 54,9 9,0 2,7 6,8 1,19 0,65 0,82 
12 47,6 59,9 21,6 3,8 15,4 1,63 0,70 0,97 

Mittel-
wert 

233,1 84,3 16,2 6,2 12,6 2,67 0,71 1,28 

Tabelle 5: Ergebnisse der Spektralanalyse von EEG1. Die absolute Power (in µV²) der Frequenzbänder 
wurde durch Fourier Transformation und Mittelung der Trials über die jeweilige Frequenzspanne errech-
net. In der oberen Tabelle sind die Patienten zusammengefasst, bei denen im Zeitraum B keine Anfälle mehr 
beobachtet wurden (Gruppe 1). Die in diesem Zeitraum nicht-anfallsfreien Patienten (Gruppe 2) sind in der  
unteren Tabelle aufgeführt. In der letzten Zeile sind jeweils die Mittelwerte der Gruppen angegeben. 
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Dominierende Frequenzbänder 

Bei zehn der zwölf Patienten ist Delta das dominierende Frequenzband, da die  

absolute Power dort am größten ist, gefolgt von Theta. Ausnahmen bilden Patient 11 

und 12, bei denen das Theta-Band die höchste Power aufweist. Bei Patient 6 ist die 

Power von Delta und Theta vergleichbar. Insgesamt sind in diesem Zusammenhang 

keine gruppenabhängigen Unterschiede festzustellen, auch da Patient 11 und 12 

unterschiedlichen Gruppen angehören.  

 

In der grafischen Darstellung zeigt der Vergleich der Powerspektren im EEG vor  

Therapiebeginn keine markanten Unterschiede auf. In beiden Gruppen ist die  

Frequenz der höchsten Power etwa 2 Hz (siehe Abbildung 7 und 8). Die  

untersuchten Frequenzbänder zeigen dementsprechend bei später anfallsfreien und 

nicht nicht-anfallsfreien Patienten eine vergleichbare Aktivität. 

 

 
Abbildung 7: Gemitteltes Powerspektrum der anfallsfreien Patienten (Gruppe 1) in EEG1. Dargestellt ist die 
Power der Frequenzbänder in µV² in Abhängigkeit der Frequenzen der im EEG1 abgeleiteten Signale in Hz. 
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Abbildung 8: Gemitteltes Powerspektrum der nicht-anfallsfreien Patienten (Gruppe 2) in EEG1. Dargestellt 
ist die Power der Frequenzbänder in µV² in Abhängigkeit der Frequenzen der im EEG1 abgeleiteten Signale in 
Hz. 

 

Absolute und relative Power 

Die gemittelte absolute Power der Frequenzbänder ist in Gruppe 2 jeweils höher als 

in Gruppe 1 (Tabelle 6). Die Spanne der Differenzen liegt zwischen 0,5–12,1 µV², 

wobei der höchste absolute Wert im Delta-Band vorliegt. Prozentual gesehen 

entsprechen die 12,1 µV² hier einer um 5,5 % größeren relativen Power in der nicht-

anfallsfreien Gruppe. Die Differenzen im Alpha- und Beta-Bereich sind prozentual 

gesehen deutlich größer als die im Theta- und Delta-Band und liegen bei 41,4 % und 

55,3 %. Es ist zu erkennen, dass mit 2,9 % im Theta-Band die prozentual geringste 

Powerdifferenz zwischen den Gruppen vorliegt.  

 

Frequenzband Delta Theta Alpha Beta 

Mittelwert Gruppe 1 [µV²] 221,0 82,0 8,9 0,8 

Mittelwert Gruppe 2 [µV²] 233,1 84,3 12,6 1,3 

Differenz [µV²] 12,1 2,3 3,7 0,5 

Prozentuale Erhöhung von 
Gruppe 2 im Vergleich zu 

Gruppe 1 
5,5 % 2,9 % 41,4 % 55,3 % 

Tabelle 6: Gemittelte absolute Power der Frequenzbänder von Gruppe 1 und 2 sowie die absolute und 
relative Differenz zwischen diesen. 
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Die relative Power der untersuchten Frequenzbänder ist in Abbildung 9 dargestellt 

und ist im Delta- und Theta-Bereich in Gruppe 1 größer, während sie im Beta- und 

Alpha-Band dort geringere Werte annimmt als in Gruppe 2. Die Werte weisen jedoch 

in allen Frequenzbändern nur geringe Differenzen auf, die zwischen 0,1 % (Beta) 

und 1,0 % (Alpha) liegen. 

 

 
Abbildung 9: Gegenüberstellung der gemittelten prozentualen Power von Delta, Theta, Alpha und Beta 
zwischen im Verlauf anfallsfreien Patienten (Gruppe 1) und nicht-anfallsfreien Patienten (Gruppe 2). 

 

Zum weiteren Vergleich der Frequenzbänder zwischen anfallsfreien und nicht-

anfallsfreien Patienten sind die Powerwerte der Gruppen grafisch in Abbildung 10 in 

Form von Jitterplots und in Abbildung 11 in Form von Boxplots einander gegenüber-

gestellt.  

 

Bei Betrachtung der Jitterplots ist in den Frequenzbändern Delta und Theta die im 

Gruppenvergleich ähnlich große Spannweite der Daten (Delta: 32-840 µV² und  

27-963 µV²; Theta: 16-263 µV² und 18-267 µV² jeweils in Gruppe 1 und 2) zu  

erkennen. Auch die Streuung der Daten innerhalb der Gruppen weist keine  

markanten Unterschiede auf. Die Power der Mehrzahl der Patienten liegt im unteren 

Bereich der jeweiligen Spanne (Delta: 27–97 µV², Theta: 16–109 µV²). Im Frequenz-

band Delta präsentieren drei Patienten mit 434 µV², 840 µV² und 963 µV² sowie zwei 

Patienten im Theta-Band mit 263 µV² und 267 µV² Werte, die deutlich über dieser 
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Spanne liegen. Dabei handelt es sich stets um Patienten aus beiden Gruppen  

(Delta: Patient 4 und 2 aus Gruppe 1 sowie Patient 8 aus Gruppe 2; Theta: Patient 4 

aus Gruppe 1 sowie Patient 8 aus Gruppe 2). 

 

Im Boxplot lassen sich sowohl die Powerwerte von Delta als auch von Theta in ihren 

Boxen und Medianen in ihrem Niveau vergleichen (siehe Abbildung 11). Die Boxen 

werden durch das obere und untere Quartil begrenzt, sind entsprechend dem Inter-

quartilabstand gleichzusetzten und umfassen die mittleren 50 % der Daten. Von den 

oben genannten Patienten liegen Patient 4 und 8 in beiden Fällen oberhalb der  

1,5-fachen Länge des Interquartilabstands. Ihre jeweiligen Abstände zur Box sind 

dabei innerhalb der Frequenzbänder vergleichbar. Patient 2 zeigt in beiden  

Frequenzspannen Werte, die außerhalb der mittleren 50 %, aber noch innerhalb der 

1,5-fachen Länge des Interquartilabstands der Daten liegen. 

 

In den Frequenzbereichen Alpha und Beta liegen die Werte der meisten Patienten 

gruppenunabhängig auf vergleichbarem Niveau von 2–17 µV² (Alpha) beziehungs-

weise 0,3–1,5 µV² (Beta) (siehe Abbildung 10). Der oben bereits aufgefallene Patient 

8 aus Gruppe 2 weist auch hier in beiden Frequenzen eine Power auf, die mit 32 µV² 

(Alpha) und 3,9 µV² (Beta) deutlich über denen der anderen Patienten liegt (siehe 

dazu auch Abbildung 12). Dadurch bedingt liegt bei nicht-anfallsfreien Patienten eine 

größere Streuung der Werte vor. In diesen Frequenzen handelt es sich damit um den 

einzigen Patienten, dessen Wert auf diese Art auffällt. Die Power von Patient 4 und 2 

liegt jeweils im mittleren Bereich der Daten (siehe Abbildung 13 und Tabelle 5). Im 

Boxplot (siehe Abbildung 11) gleichen sich sowohl der Median als auch das obere 

und untere Quartil der Gruppen. Auch die separate Beurteilung des höheren und 

niedrigeren Frequenzanteils von Alpha und Beta zeigt keine Abweichungen vom 

oben beschriebenen. In Alpha1, Alpha2, Beta1 und Beta2 ist Patient 8 aus Gruppe 2 

gleicherweise der einzige, der von der ansonsten ebenmäßigen Verteilung abweicht. 

 

Aufgrund der in den grafischen Darstellungen gemachten Beobachtungen wird auf 

eine induktive statistische Auswertung verzichtet, da in der deskriptiven Beurteilung 

bereits sichtbar ist, dass zwischen den Gruppen keine markanten Unterschiede in 

der Ausprägung der Frequenzbänder im EEG1 messbar sind. 
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Abbildung 10: Darstellung der Power von Frequenzband Delta, Theta, Alpha (mit Alpha1 und 2) und Beta 
(mit Beta1 und 2) in EEG1 Abhängigkeit der Gruppenzugehörigkeit im Jitterplot. Die über alle Trials  
gemittelte Power der Frequenzbänder der Patienten, bei denen eine Anfallsfreiheit erreicht wurde (Gruppe 1), ist 
rot eingezeichnet. Die Werte aller nicht-anfallsfreien Patienten (Gruppe 2) sind blau markiert.  

 

 
Abbildung 11: Boxplot der Powerwerte der untersuchten Frequenzbänder in EEG1 im Vergleich zwischen 
den Gruppen. Von jedem Frequenzband ist ein Boxplot dargestellt, der die Verteilung und Streuung der Daten 
zusammenfasst. Die Boxen entsprechen jeweils dem Interquartilabstand der Daten und geben einen Eindruck 
darüber, wie groß die Streuung der Daten ist. Der Median teilt die Daten in die oberen und unteren 50 % und gibt 
Aufschluss über die Schiefe der Daten. Die Whisker enden jeweils an dem Wert, der sich noch innerhalb der  
1,5-fachen Länge des Interquartilabstands befindet und am weitesten von der Box entfernt liegt. Werte über- oder 
unterhalb dieser Grenze sind außerhalb eingetragen. Gruppe 1: anfallsfrei; Gruppe 2: nicht-anfallsfrei. 
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Abbildung 12: Darstellung der Power von Frequenzband Delta, Theta, Alpha (mit Alpha1 und 2) und Beta 
(mit Beta1 und 2) in EEG1 von Patient 8. Für jeden Frequenzbereich ist ein Jitterplot dargestellt, in dem die 
Powerwerte der Patienten in Form von roten Punkten eingezeichnet sind. Die Werte von Patient 8 sind zur  
Gegenüberstellung blau markiert.  

 

 
Abbildung 13: Darstellung der Power von Frequenzband Delta, Theta, Alpha (mit Alpha1 und 2) und Beta 
(mit Beta1 und 2) in EEG1 von Patient 4. Für jeden Frequenzbereich ist ein Jitterplot dargestellt, in dem die 
Powerwerte der Patienten in Form von roten Punkten eingezeichnet sind. Die Werte von Patient 4 sind zur  
Gegenüberstellung blau markiert. 
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3.2.2. Entwicklung im Therapieverlauf 

Um die Dynamik der Powerspektra im Verlauf der Therapie zu beurteilen, wurde für 

jeden Patienten die Differenz der Powerwerte von EEG1–EEG2 der einzelnen  

Frequenzbänder gebildet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 7 aufgelistet. Zu erkennen 

ist, dass in allen untersuchten Frequenzbändern im Mittel eine Reduktion der Power 

stattgefunden hat, die in Gruppe 2 stärker ausgeprägt ist als in Gruppe 1. Besonders 

im Alpha2- und Beta-Band (sowohl in Beta1 und Beta2 als auch insgesamt) ist die 

Reduktion bei den später nicht-anfallsfreien Patienten zwischen vier- und achtmal so 

groß ausgefallen.  

 

Gruppe 1: Anfallsfreie Patienten      

Patient 

Frequenzbänder 

δ θ α1 α2 α β1 β2 β 
1-3,5 
Hz 

3,5-7,5 
Hz 

7,5-10 
Hz 

10-12,5 
Hz 

7,5-12,5 
Hz 

12,5-17 
Hz 

17-30 
Hz 

12,5-30 
Hz 

2 294,1 52,3 -0,4 -0,8 -0,5 -0,34 -0,10 -0,18 
3 67,5 21,8 -0,3 -0,8 -0,2 -0,08 0,02 -0,01 
4 825,4 254,9 18,1 4,3 13,2 1,14 0,03 0,36 
5 25,1 2,2 -6,8 -0,4 -4,6 -0,05 0,24 0,16 
6 23,5 -4,2 8,3 0,1 5,5 0,38 0,39 0,40 
11 39,8 68,6 18,1 4,7 13,6 1,80 -0,41 0,23 

14 1,1 2,2 1,1 0,3 0,9 0,18 0,14 0,16 
Mittel-
wert 

182,4 56,8 5,4 1,1 4,0 0,43 0,04 0,16 

         
Gruppe 2: Nicht-anfallsfreie Patienten      

Patient 

Frequenzbänder 

δ θ α1 α2 α β1 β2 β 
1-3,5 
Hz 

3,5-7,5 
Hz 

7,5-10 
Hz 

10-12,5 
Hz 

7,5-12,5 
Hz 

12,5-17 
Hz 

17-30 
Hz 

12,5-30 
Hz 

1 11,6 9,3 -2,1 -0,5 -1,4 0,22 0,04 0,10 
8 941,9 251,0 34,5 20,0 28,8 8,49 1,40 3,48 
9 9,1 6,4 -0,4 0,2 -0,2 0,15 -0,05 0,00 
10 72,5 28,9 0,3 1,4 0,6 0,29 0,15 0,20 

12 13,7 5,4 2,6 1,2 2,0 0,14 0,20 0,19 
Mittel-
wert 

209,8 60,2 7,0 4,5 6,0 1,86 0,35 0,79 

Tabelle 7: Differenz der Spektralanalysen (EEG1 – EEG2). Die Power (in µV²) der Frequenzbänder wurde 
durch Fourier Transformation und Mittelung über die jeweilige Frequenzspanne jeweils für EEG1 und EEG2  
separat errechnet und voneinander subtrahiert. In der oberen Tabelle sind die Patienten zusammengefasst, bei 
denen im Zeitraum B keine Anfälle mehr beobachtet wurden (Gruppe 1). In der unteren Tabelle stehen alle  
übrigen Patienten (Gruppe 2). In der letzten Zeile sind jeweils die Mittelwerte der einzelnen Frequenzbänder  
angegeben. 
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In Abbildung 14 und 15 sind die über die Gruppen gemittelten Powerspektra der 

nach Therapiebeginn aufgezeichneten EEGs abgebildet. In Gruppe 1 ist bei etwa 2 

Hz die größte Power zu verzeichnen, während Gruppe 2 bei etwa 5 Hz die höchste 

Power aufweist.  

 

 
Abbildung 14: Gemitteltes Powerspektrum der Patienten aus Gruppe 1 in EEG2. Dargestellt ist die Power 
der Frequenzbänder in µV² in Abhängigkeit der Frequenzen der im EEG2 abgeleiteten Signale in Hz. 

 

 

 
Abbildung 15: Gemitteltes Powerspektrum der Patienten aus Gruppe 2 in EEG2. Dargestellt ist die Power 
der Frequenzbänder in µV² in Abhängigkeit der Frequenzen der im EEG2 abgeleiteten Signale in Hz. 
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Ähnlich der Ergebnisse der Spektralanalysen von EEG1 wird in Abbildung 16  

deutlich, dass in keinem der analysierten Frequenzbereiche ein gruppenabhängiger 

Unterschied der Powerreduktion zu beobachten ist. Die Wertebereiche beider  

Gruppen liegen jeweils auf vergleichbarem Niveau, lediglich einzelne Patienten fallen 

durch besonders große Powerreduktionen auf. Dabei handelt es sich um den oben 

bereits erwähnten Patienten 8 aus Gruppe 2 sowie um Patient Nummer 4 aus  

Gruppe 1.  

 

 
Abbildung 16: Darstellung der Powerreduktion der Frequenzbänder in Abhängigkeit der Gruppenzugehö-
rigkeit im Jitterplot. Die Patienten sind nach Gruppen sortiert aufgetragen und jeweils durch eine individuelle 
Farbe identifizierbar. Gruppe 1: anfallsfrei; Gruppe 2: nicht-anfallsfrei. 

 

In Tabelle 8 sind die Pearson Korrelationen der absoluten und relativen Anfallsreduk-

tionen und der Powerminderungen im Therapieverlauf aufgeführt. In allen unter-

suchten Zusammenhängen liegt eine positive Korrelation vor. Bei Delta und Theta ist  

diese Korrelation schwach, im Alpha- und Beta-Bereich bei Betrachtung der  

absoluten Anfallsreduktion mittel, beziehungsweise stark ausgeprägt. Im Gegensatz 

dazu ist die Korrelation der relativen Anfallsreduktion im Beta-Bereich am  

schwächsten. 
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 Delta Theta Alpha Beta 
Absolute Anfallsreduktion 0,40 0,32 0,55 0,77 
Relative Anfallsreduktion 0,24 0,24 0,24 0,14 

Tabelle 8: Pearson Korrelation zwischen Verminderung der Anfallsfrequenz und der Powerreduktion der 
untersuchten Frequenzbänder. Grün hinterlegte Werte entsprechen einer schwachen Korrelation, gelbe einer 
mittleren und orangefarbene einer starken Korrelation. Erkennbar ist, dass ausschließlich positive Korrelationen 
vorliegen, die besonders stark zwischen der absoluten Anfallsverminderung zwischen Zeitraum A und B und der 
Powerreduktion ausgeprägt sind. 

 

3.3. Komplexitätsanalyse 

In Tabelle 9 sind die Ergebnisse der Entropieentwicklung im Verlauf der Therapie 

dargestellt. Patient 8 musste aufgrund einer zu hohen Dichte an Spikes ausge-

schlossen werden.  

 

Patient 
Anfalls-
frequenz 

ZR-A 

Anfalls-
frequenz 

ZR-B 

Länge 
EEG1-

Abschnitt 
[s] 

Länge 
EEG2-

Abschnitt 
[s] 

Rényi-
Entropie 

Multilineare 
SVD- 

Entropie 

1 151 74 123,0 115,2 ↓ − 
2 224 0 111,3 128,9 ↑ ↑ 
3 2 0 110,4 116,2 ↑ ↑ 
4 36 0 114,0 108,4 ↑ ↑ 
5 402 0 117,2 115,2 − ↑ 
6 464 0 124,0 118,2 − − 
8 981 44 129,9 136,7 n. a. n. a. 
9 271 229 107,4 116,2 − − 
10 104 3 131,8 120,1 ↑ ↑ 
11 176 0 122,0 114,3 − − 
12 65 7 100,0 136,7 ↓ ↓ 
14 560 0 111,0 104,5 − − 

Tabelle 9: Entwicklung der Entropie zwischen den vor (EEG1) und nach (EEG2) Therapiebeginn mit  
Lamotrigin aufgenommenen EEGs. Grau hinterlegte Patienten gehören der im Zeitraum B anfallsfreien Gruppe 
1 an, alle übrigen der nicht-anfallsfreien Gruppe 2.  
Abkürzungen: ZR-A = Zeitraum A; ZR-B = Zeitraum B; ↑ = Signifikante Erhöhung; ↓ = Signifikante Reduktion;  
− = Kein signifikanter Unterschied; n. a. = Nicht analysiert; SVD = Singulärwertzerlegung. 

 

In Zeitraum B anfallsfreie Patienten (Gruppe 1, grau hinterlegt) zeigen in vier von  

sieben Fällen in mindestens einem der untersuchten Komplexitätsmaße eine  

Zunahme (Patient 2, 3, 4 und 5), davon drei sowohl in Rényi- als auch in mulitlinearer 

SVD-Entropie. Bei den übrigen können keine signifikanten Unterschiede im  

Therapieverlauf ermittelt werden. Die nicht-anfallsfreien Patienten aus Gruppe 2  

zeigen inhomogene Ergebnisse. Patient 1 und 12 zeigen eine Entropiereduktion,  
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Patient 10 eine Entropiezunahme und Patient 9 keinen signifikanten Unterschied 

zwischen EEG1 und EEG2. 

 

Bei insgesamt vier Patienten ist keine signifikante Veränderung eingetreten. Von den 

fünf Patienten mit erhöhter Komplexität gehören vier der Gruppe 1 an. Keiner der 

Patienten dieser Gruppe hat eine Entropieverminderung erlebt.  

 

Im Vergleich auf Gruppenlevel fällt auf, dass in Gruppe 1 bei Betrachtung beider  

Entropieformen eine signifikant erhöhte Entropie und damit Komplexität in EEG2  

vorliegt (siehe Abbildung 17). Die nach Therapiebeginn ermittelten Entropie-Mediane 

sowie die unteren und oberen Quartile weisen jeweils höhere Werte auf. In der nicht-

anfallsfreien Gruppe 2 liegen diese jeweils auf vergleichbarem Niveau. 

 

 
Abbildung 17: Gegenüberstellung der Entropieentwicklung auf Gruppenlevel in Form von Boxplots.  
Dargestellt ist die Rényi-Entropie und die mulitlineare SVD-Entropie jeweils von EEG1 und EEG2 von Gruppe 1 
(anfallsfrei) und Gruppe 2 (nicht-anfallsfrei). Angegeben ist darüber hinaus der errechnete p-Wert, der jeweils 
Aussage über die Signifikanz der Unterschiede zwischen den Gruppen macht. Die Boxen entsprechen jeweils 
dem Interquartilabstand der Daten und geben einen Eindruck darüber, wie groß die Streuung der Daten ist. Der 
Median teilt die Daten in die oberen und unteren 50 % und gibt Aufschluss über die Schiefe der Daten. Die  
Whisker enden jeweils an dem Wert, der sich noch innerhalb der 1,5-fachen Länge des Interquartilabstands  
befindet und am weitesten von der Box entfernt liegt. Werte über- oder unterhalb dieser Grenze sind außerhalb 
eingetragen.  
Abkürzungen: SVD = Singulärwertzerlegung. 
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4. Diskussion 

4.1. Identifikation von Biomarkern 

4.1.1. Quellen- und Konnektivitätsanalyse 

Mit Hilfe der Quellenanalyse galt es zu untersuchen, ob die Konnektivität innerhalb 

der Ruhenetzwerke DMN, SN und PN bei MAE-Patienten bereits vor Therapiebeginn 

mit LTG Aufschluss darüber gibt, wie gut die Patienten auf eine antikonvulsive  

Therapie ansprechen. Dazu wurde die funktionelle sowie die effektive Konnektivität 

dieser Netzwerke bestimmt.  

 

Die Auswahl der drei Ruhenetzwerke erfolgte einerseits aufgrund der Ergebnisse  

bisher durchgeführter Studien und andererseits aufgrund der diesen Netzwerken  

zugeschriebenen Funktionen. Im DMN und SN sind bereits bei einer Mehrzahl von 

epileptischen Erkrankungen Veränderungen der Konnektivität beschrieben worden 

(siehe Kapitel 1.2.1 „Ruhenetzwerke“). Das PN ist durch seine Beteiligung an Lern-

prozessen, visuokonstruktiven Fähigkeiten und dem episodischen Gedächtnis für die 

Untersuchung von Pathologien epileptischer Erkrankungen wie der MAE interessant, 

da betroffene Patienten in diesen Prozessen Defizite aufweisen können (siehe  

Kapitel 1.1 „Myoklonisch-atonische Epilepsie (Doose Syndrom)“). 

 

Die Ergebnisse zeigen, dass nach Eindosierung von LTG anfallsfreie Patienten  

stärkere funktionelle Verbindungen zwischen den im DMN involvierten Hirnarealen  

aufweisen als nicht-anfallsfreie Patienten. Bei Patienten der Gruppe 1 ähneln sich die 

empfangenen Signale der Hirnregionen folglich stärker als bei Patienten der Gruppe 

2. In bisher durchgeführten Studien, die die funktionelle Konnektivität innerhalb des 

DMN zwischen Epilepsiepatienten und gesunden Kontrollprobanden verglichen  

haben, konnte bei einigen Patienten eine verminderte funktionelle Konnektivität  

gezeigt werden. Zu den untersuchten Epilepsien gehört die TLE (Haneef et al., 2014; 

Morgan et al., 2010; Zhang et al., 2010), die Absence-Epilepsie (Luo et al., 2011), 

BECTS (Oser et al., 2014), die Generalisiert tonisch-klonische Epilepsie (Song et al., 

2011), das Lennox-Gastaut-Syndrom (Warren et al., 2016) sowie die IGE (Kay et al., 

2013; Zhang et al., 2011). Die bei Epilepsiepatienten vorliegende Dysfunktion der 

Hirnaktivität geht laut dieser Studien mit einer Verminderung der funktionellen 

Konnektivität einher. Mögliche kognitive Einschränkungen und Verhaltens-
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auffälligkeiten bei Patienten könnten damit in Verbindung stehen, da das DMN in 

Prozesse wie das Verstehen von Emotionen anderer, Zukunftsplanung und  

Erinnerungen involviert ist (Buckner et al., 2008; Gusnard et al., 2001; Mason et al., 

2007; Raichle, 2015b). In dieser Arbeit kann in Anlehnung an die oben genannten 

Studien gezeigt werden, dass bei nicht erfolgreich auf LTG ansprechenden Patienten 

bereits zum Diagnosezeitpunkt eine stärker ausgeprägte Dysfunktion im DMN  

vorliegt. Dies gibt Anlass zu der Vermutung, dass das Therapieansprechen mit dem 

Ausmaß der Beeinträchtigung des DMN in direkter Verbindung steht. Im SN und PN 

kann in der hier vorliegenden Studie kein signifikanter Zusammenhang zwischen 

Therapieansprechen und funktioneller Konnektivität hergestellt werden. Aufgrund der 

großen Limitation der geringen Probandenanzahl kann anhand dieser Ergebnisse 

jedoch nicht ausgeschlossen werden, dass auch in diesen Netzwerken ein solcher 

Zusammenhang besteht. 

 

In der TPDC-Analyse zur Bestimmung der effektiven Konnektivität zeigen nicht-

anfallsfreie Patienten signifikant höhere Werte im SN und PN. Bei erfolgreich  

therapierten Patienten der Gruppe 1 haben die in diese neuronalen Netzwerke  

involvierten Hirnareale entsprechend einen geringeren kausalen Einfluss aufeinan-

der. Das bedeutet, dass die Informationen, die in ihnen verarbeitet werden, zu einem  

höheren Anteil aus Quellen stammen, die nicht zum jeweiligen Netzwerk gezählt 

werden. Nach unserem Wissen liegen bisher keine Studien vor, die die effektive 

Konnektivität innerhalb dieser beiden Netzwerke bei Epilepsiepatienten untersucht 

haben. Eine ICA-Studie, die sich mit Patienten mit posttraumatischer Belastungs-

störung befasste, konnte bei diesen eine verminderte effektive Konnektivität im SN 

aufzeigen (Weng et al., 2019). Innerhalb des DMN jedoch ist eine Verminderung  

dieser bei TLE-Patienten beschrieben worden (Coito et al., 2016). In der Studie  

von Coito et al. wurde die effektive Konnektivität des DMN von 20 TLE-Patienten und 

20 gesunden Kontrollprobanden miteinander verglichen. Neben der signifikant  

reduzierten Konnektivität bei betroffenen Patienten konnte gezeigt werden, dass 

auch die Netzwerkstruktur in Bezug auf die stärksten Verbindungen innerhalb des 

Netzwerks verändert war. Die Autoren stellten in ihrer Arbeit die Hypothese auf, dass 

die Konnektivität der Ruhenetzwerke als Biomarker für Diagnose und Prognose  

verwendet werden kann. Aufgrund dieser Ergebnisse wurde zu Beginn dieser Arbeit 

vermutet, dass bei Patienten, die schlechter auf die Therapie ansprechen, niedrigere 
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TPDC-Werte im DMN nachweisbar sein würden. Ein signifikanter Unterschied ist hier 

jedoch nicht messbar. Besonders aufgrund der geringen Kohortengröße ist  

trotzdessen nicht auszuschließen, dass ein solcher Unterschied besteht. Die bei den 

therapierefraktären Patienten stärker ausgeprägte Dysfunktion der Hirnaktivität  

äußert sich im SN und PN in einem erhöhten kausalen Einfluss der Hirnregionen 

aufeinander, während die funktionelle Konnektivität keine signifikanten Unterschiede 

in diesen Netzwerken im Vergleich mit anfallsfreien Patienten zeigt. Diese Netzwerke 

sind ebenfalls in Prozesse wie Sozialverhalten und Lernen involviert, die bei MAE-

Patienten beeinflusst sein können. 

 

Die Hypothese, dass die Konnektivität innerhalb verschiedener Ruhenetzwerke vor 

Therapiebeginn Hinweise auf das Ansprechen auf antikonvulsive Therapie mit LTG 

liefert, kann anhand der hier erhaltenen Ergebnisse bestätig werden. In jedem der 

drei untersuchten Ruhenetzwerke zeigt sich in einer Konnektivitätsform eine  

Differenz zwischen den Gruppen. Unter Berücksichtigung der hier vorliegenden  

Limitationen zeigen diese Erkenntnisse das große Potenzial der Konnektivitäts-

analysen als Biomarker für das Therapieansprechen epileptischer Erkrankungen auf 

und regen zur weiteren Forschung auf diesem Themengebiet an.  

 

4.1.2. Spektralanalyse 

In der Spektralanalyse wurde der Beitrag der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha 

und Beta an den im EEG abgeleiteten Signalen bestimmt. Die so ermittelte Aktivität 

dieser Frequenzen wurde sowohl zur Beantwortung der primären als auch der  

sekundären Fragestellung verwendet. Primär galt es zu beantworten, ob sich vor 

dem Therapiebeginn mit LTG ein Unterschied in der Power der einzelnen  

Frequenzbänder und damit in der Zusammensetzung der EEG-Signale nachweisen 

lässt. Weder bei Betrachtung der absoluten noch der relativen Power können hier 

gruppenabhängige Unterschiede beobachtet werden. 

 

Relative Power 

Bisher durchgeführte Studien zu Powerspektren von Patienten mit epileptischen  

Erkrankungen haben unterschiedliche und teilweise lokalisationsabhängig veränderte 

Powerwerte der hier untersuchten Frequenzbänder beobachten können (siehe auch 

Kapitel 1.2.2 „Frequenzspektren“). Es konnte gezeigt werden, dass bei Kindern mit 
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epileptischen Anfällen unterschiedlicher Genese eine erhöhte Delta-Power sowie 

eine verminderte Theta- und Alpha-Aktivität mit einer Entwicklungsverzögerung  

assoziiert sind (Kulandaivel und Holmes, 2011). Bei dem Vergleich von Frequenz-

spektren aus EEGs von Dravet-Syndrom-Patienten und gesunden Kontrollprobanden 

zeigten erstere eine altersabhängige signifikante Reduktion der relativen Power von 

Alpha sowie eine erhöhte Theta-Power (Holmes et al., 2012).  

 

Die unseres Wissens nach einzige Studie, in der die Frequenzspektren von MAE-

Patienten untersucht wurden, stammt aus dem Jahr 1981 (Gundel et al., 1981b). Die 

38 eingeschlossenen Patienten zeigten polymorphe Powerspektra, anhand derer sie 

in drei Gruppen unterteilt wurden. Während die erste Gruppe einen Peak bei 10 Hz 

(Typ 1) präsentierte, lag dieser bei Patienten vom Typ 2 bei 4-7 Hz. In der  

inhomogenen dritten Gruppe konnte keine eindeutige Rhythmisierung identifiziert 

werden. Untersucht wurde der Zusammenhang zwischen Powerspektrum-Typ und 

Alter, kognitiven Defiziten, Anfallsfreiheit sowie Erkrankungsalter. Patienten mit 10 

Hz-Peak waren tendenziell älter als diejenigen vom Typ 2, zeigten weniger mentale 

Einschränkungen, waren häufiger anfallsfrei und erkrankten öfter jenseits des ersten 

Lebensjahres. Von den zwölf zum Untersuchungszeitpunkt nicht-anfallsfreien  

Patienten zeigten sieben einen Peak bei 4-7 Hz und nur einer einen Peak bei 10 Hz. 

Obwohl in dieser Studie nicht auf die Identifikation von Biomarkern für das Therapie-

ansprechen eingegangen wurde, stellen diese Ergebnisse einen Anlass für die  

These dar, dass Patienten mit Powerspektra ähnlich denen des hier definierten Typ 1 

eine bessere Prognose haben und erfolgreicher auf eine antikonvulsive Therapie 

ansprechen. Besonders der Umstand, dass bei anderen epileptischen  

Erkrankungen damit übereinstimmende Ergebnisse mit erhöhter relativer Theta-

Aktivität bei Patienten im Vergleich zu gesunden Kontrollprobanden aufweisen,  

erhärtet diesen Verdacht. Die in diesen Studien untersuchten Pathologien sind unter 

anderem die BECTS (Adebimpe et al., 2015), die TLE (Quraan et al., 2013), das 

Dravet-Syndrom (Holmes et al., 2012), die Juvenile Absence-Epilepsie, die Juvenile 

myoklonische Epilepsie und die Epilepsie mit Aufwach-Grand-mal (Clemens et al., 

2000). Die Ergebnisse bisheriger Studien demonstrieren, dass ein relevanter  

Zusammenhang zwischen der Beschaffenheit der Frequenzbänder, ihrer Power und 

der Entwicklung erkrankter Kinder besteht (Kulandaivel und Holmes, 2011). 
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Die bei nicht-anfallsfreien Patienten erwartete verminderte Alpha-Power ist in dieser 

Arbeit jedoch nicht zu beobachten. Die Delta-Aktivität ist bei diesen Patienten im  

Mittel zwar stärker ausgeprägt als bei Patienten der Gruppe 1, jedoch ist diese  

Differenz mit 12,1 µV² (233,1-221,0 µV²) nur gering ausgeprägt. Dass in der hier 

durchgeführten Studie keine signifikanten Unterschiede der relativen Power  

zwischen in Zeitraum B anfallsfreien und nicht-anfallsfreien Patienten identifiziert 

werden können, weist nicht zwangsläufig darauf hin, dass ein solcher Zusammen-

hang nicht besteht. Mögliche limitierende Ursachen sind dabei unter anderem  

generelle Einschränkungen im Studiendesign, allen voran die geringe Kohortengröße 

von zwölf Patienten, die zu Gruppengrößen von nur fünf beziehungsweise sieben 

Individuen geführt hat. Auch die Art und Weise der Einteilung in die zwei Gruppen 

stellt eine mögliche Limitation dar. Aufgrund der enormen Anzahl an Anfällen in Zeit-

raum A bei einigen Patienten aus Gruppe 2 ist trotz der nicht erreichten Anfalls-

freiheit eine deutliche Reduktion der Anfallsfrequenz eingetreten. Die Einteilung hätte 

alternativ auch anhand der relativen Reduktion durchgeführt werden können, was in 

diesem Fall jedoch zu sehr inhomogenen Gruppengrößen geführt hätte. Auch  

deshalb wurde hier davon Abstand genommen. Der ausschlaggebende Grund war 

jedoch die Tatsache, dass eine tatsächliche Anfallsfreiheit einen höheren Stellenwert 

hat als eine ledigliche Reduktion dieser, da in diesem Fall weitere Therapien notwen-

dig werden. Ziel der Studie ist es, zum Diagnosezeitpunkt einschätzen zu können, ob 

mit LTG eine erfolgreiche Therapie möglich ist, was bei den Patienten, die zwar eine 

Reduktion der Anfallsfrequenz aber keine Anfallsfreiheit erreichten, nicht der Fall 

war. Nichtsdestotrotz haben alle Patienten in Gruppe 2 eine Besserung der Anfalls-

situation erlebt, jedoch erst im Anschluss an den definierten Zeitraum B eine Anfalls-

freiheit erreicht. Umgekehrt ist auch denkbar, dass Patienten der Gruppe 1 nach 

Verstreichen der vier Wochen von Zeitraum B wieder Anfälle erlebt haben. Um diese 

Einschränkung zu minimieren, ist in zukünftigen Studien zu empfehlen, eine längere 

Follow-up-Phase zur Definition des Therapieerfolgs zu verwenden.  

 

Absolute Power 

Auffällig ist jedoch, dass in allen Frequenzbändern die gemittelte absolute Power in 

Gruppe 2 größer ist als in Gruppe 1, prozentual besonders im Alpha- und Beta-

Bereich mit um 41,4 % beziehungsweise 55,3 % erhöhten Werten. Diese Beobach-

tungen stimmen mit den Ergebnissen einer Studie zu verschiedenen idiopathisch 
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generalisierten Epilepsieformen überein, in der eine signifikante Erhöhung der  

absoluten Power bei Delta, Theta und Alpha gezeigt werden konnte (Clemens et al., 

2000). Dieser „power excess“ wurde als verstärkte neuronale Synchronizität verstan-

den, die in diesen pathologischen Zuständen vorliegt. 

 

Auch aufgrund der im Gruppenvergleich ähnlich großen Spannweite der Daten wird 

deutlich, dass vor einer LTG-Eindosierung keine Einschätzung des Therapieerfolgs 

möglich gewesen wäre. Sowohl bei anfallsfreien als auch bei nicht-anfallsfreien 

Patienten liegen im Vergleich sowohl sehr hohe als auch niedrige Powerwerte in 

allen untersuchten Frequenzbändern vor. 

 

Die Tatsache, dass in ausnahmslos allen untersuchten Frequenzbändern die 

absolute Power in der nicht-anfallsfreien Gruppe einen größeren Wert aufweist, bleibt 

jedoch interessant. Dies ist möglicherweise ein Anhaltspunkt dafür, dass sich in 

solchen Daten Hinweise darauf verbergen, ob ein Patient gut auf eine antikonvulsive 

Therapie anspricht. In zukünftigen Studien mit größeren Patientenkohorten, 

längerem Follow up und im zeitlichen Ablauf einheitlicheren EEG-Aufzeichnungen 

wäre interessant zu untersuchen, ob ein Zusammenhang zwischen der 

Gesamtpower und dem Therapieansprechen besteht. 

 

Betrachtung einzelner Patienten 

Die Gegenüberstellung der vor Therapie aufgenommen EEGs zwischen später  

anfallsfreien und nicht-anfallsfreien Patienten im Jitter- und Boxplot zeigt keine  

signifikanten Differenzen der absoluten Power auf. Die Werte liegen in allen  

Frequenzbändern unabhängig der Gruppenzugehörigkeit auf einem Niveau. Einzelne 

Patienten zeigen jedoch auffällige Werte.  

 

Dazu gehört allen voran Patient 8, dessen Power in allen Frequenzen deutlich über 

denen der anderen Kinder liegt. Außer im Frequenzbereich Alpha1 liegen dessen 

Werte stets außerhalb der 1,5-fachen Länge des Interquartilabstands. Die patho- 

logische, hochamplitude Aktivität im EEG dieses Patienten (siehe Abbildung 18) 

kann diese Beobachtung möglicherweise mitbedingen, da die Power der quadrierten 

Amplitude entspricht und dementsprechend sehr hohe Werte entstehen können.  

Patient 8 weist mit 981 aufgelisteten Anfällen in Zeitraum A in EPI-Vista® passend 
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dazu die mit Abstand höchste Anfallsfrequenz auf. Dies resultiert in einer großen 

Spannweite der Daten, die aufgrund der geringen Patientenzahl stark durch diesen 

Patienten beeinflusst wird. 

 

 
Abbildung 18: Zehn Sekunden-Ausschnitt aus dem verwendeten 33-Kanal EEG1 von Patient 8. Das EEG 
zeigt diffuse, hochamplitudige Delta Wellen sowie multifokale und zum Teil auch generalisierte epilepsietypische 
Potenziale. 

 

Eine große, alle in dieser Studie durchgeführten Analysen betreffende Einschrän-

kung besteht darin, dass der dargestellte zeitlich Ablauf von EEG-Aufnahmen,  

Therapiebeginn und den Zeiträumen A und B aufgrund des retrospektiven Charak-

ters der Studie oft nicht einzuhalten war. Bei sechs der zwölf eingeschlossenen  

Patienten (Patient 4, 5, 6, 8, 9 und 11) stand kein EEG mit ausreichender Elektro-

denanzahl zur Verfügung, das vor Therapiebeginn aufgenommen worden war.  

Abgesehen von Patient 8 und 9 konnte auf EEGs ausgewichen werden, die maximal 

vier Wochen nach Therapiebeginn aufgezeichnet wurden, sodass die erste LTG-

Gabe innerhalb von Zeitraum A lag. Aufgrund der notwendigen langsamen Eindosie-

rung von LTG kann davon ausgegangen werden, dass bei diesen vier Patienten zum 

Zeitpunkt des ersten EEGs noch keine therapeutisch wirksame Dosis vorlag.  

Interessant ist diese Tatsache auch deshalb, da der in verschiedenen Auswertungs-

ansätzen aufgefallene Patient 8 einer der beiden von dieser Einschränkung am  

meisten betroffene ist. Das analysierte EEG1 dieses Patienten und damit die Ergeb-

nisse der Spektralanalyse stammen aus dem Zeitraum sieben Wochen nach Beginn 

der LTG-Therapie. Bis zum Erreichen der endgültigen Dosis sind nach dem EEG1 
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weitere 13 Wochen vergangen (siehe Abbildung 19). Da in diesen 13 Wochen noch 

eine enorme Reduktion der Anfallsfrequenz von 981 auf 44 erreicht werden konnte, 

kann auch hier davon ausgegangen werden, dass zum Zeitpunkt von EEG1 noch 

keine therapeutisch wirksame Dosis von LTG vorlag. Diese Unregelmäßigkeit in der 

Reihenfolge der beobachteten Ereignisse hängt hier vermutlich nicht mit der Höhe 

der Powerwerte zusammen, da ein EEG, das vor der ersten LTG-Gabe aufgenom-

men worden wäre, tendenziell noch pathologischere und damit hochamplitudigere 

Ableitungen gezeigt hätte. 

 

 
Abbildung 19: Zeitliche Abfolge der studienrelevanten Ereignisse bei Patient 8. Der Zeitstrahl zeigt, dass 
das EEG1 dieses Patienten erst sieben Wochen nach der ersten Lamotrigin-Gabe aufgenommen wurde. 
Die eckig umrandete Zahl bezeichnet jeweils die Anzahl der in Zeitraum A und B beobachteten Anfälle.  
Abkürzungen: LTG1 = Erste Lamotrigin-Gabe; ZR-A = Zeitraum A; ZR-B = Zeitraum B. 

 

In Zusammenschau der Auffälligkeiten dieses Patienten können verschiedene  

Vermutungen aufgestellt werden, um diese zu erklären. Wahrscheinlich erscheint, 

dass dieser Patient unter einer besonders ausgeprägten Form der MAE leidet, die zu 

dieser extrem hohen frontalen Power in allen Frequenzbändern geführt hat. Damit 

vereinbar wäre auch die Tatsache, dass im Rahmen der Komplexitätsanalyse keine 

Entropieanalysen durchgeführt werden konnten, da aufgrund der hohen Spike-Dichte 

nicht ausreichend viele verwertbare EEG-Segmente isoliert werden konnten. Bei  

allen anderen Patienten war dies möglich. Mit 981 Anfällen in Zeitraum A ist passend 

dazu die höchste Anfallsfrequenz gezählt worden.  

  

Bei Patient 9 liegen zwischen der ersten LTG-Gabe und EEG1 neun Wochen (siehe 

Abbildung 20). Die Powerwerte befinden sich in allen Frequenzbändern im deutlich 

unteren Bereich, was möglicherweise dadurch zu erklären ist, dass zu dem Zeit-

punkt, an dem das EEG aufgenommen wurde, bereits eine therapeutisch wirksame 

Dosis an LTG vorlag. Jedoch wurden im Zeitraum B, also nach Erreichen der LTG-



 

57 
 

Enddosis, noch 229 Anfälle gezählt. Daher lässt sich vermuten, dass bei diesem  

Patienten die Therapie mit LTG generell zu keiner ausreichenden Verbesserung  

geführt hat. Dementsprechend hat die schon bestehende Dosis zum Zeitpunkt von 

EEG1 wahrscheinlich keinen maßgeblichen Einfluss auf die ermittelte Power der 

Frequenzbänder gehabt. Das erklärt darüber hinaus die auffällig lange Dauer der 

Eindosierung, die mit 39 Wochen bei diesem Patienten mit Abstand am meisten Zeit 

in Anspruch genommen hat.  

 

 
Abbildung 20: Zeitliche Abfolge der studienrelevanten Ereignisse bei Patient 9. Der Zeitstrahl zeigt, dass 
das EEG1 dieses Patienten erst 39 Wochen nach der ersten Lamotrigin-Gabe aufgenommen wurde. Die 
eckig umrandete Zahl bezeichnet jeweils die Anzahl der in Zeitraum A und B beobachteten Anfälle.  
Abkürzungen: LTG1 = Erste Lamotrigin-Gabe; ZR-A = Zeitraum A; ZR-B = Zeitraum B. 

 

Ein weiterer im Jitter- und Boxplot auffallender Patient ist Patient 4 aus der Gruppe 1. 

Bei diesem Patienten liegen im Delta- und Thetabereich Werte vor, die noch deutlich 

oberhalb der 1,5–fachen Länge des Interquartilabstands liegen (840 µV² (Delta) und 

263 µV² (Theta)). Im Gegensatz zu Patient 8 zeigt er mit 36 Anfällen in Zeitraum A 

eine im Vergleich geringe Anfallsfrequenz. Es ist zu erkennen, dass in allen anderen 

Frequenzen Werte vorliegen, die innerhalb der hier untersuchten Patientenkohorte 

unauffällig sind. Davon abgesehen weist der Patient keine Besonderheiten auf. Die 

erste LTG-Gabe fand zwar bereits vor EEG1 statt (siehe Abbildung 21), jedoch mit 

einer Woche nur unwesentlich, weshalb von keiner therapeutisch wirksamen Dosis 

zu dem Zeitpunkt ausgegangen werden kann. Entsprechend seiner Gruppen-

zuordnung konnte nach 16 Wochen Aufdosierung von LTG eine Anfallsfreiheit  

erreicht werden. 
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Abbildung 21: Zeitliche Abfolge der studienrelevanten Ereignisse bei Patient 4. Der Zeitstrahl zeigt, dass 
das EEG1 dieses Patienten eine Woche nach der ersten Lamotrigin-Gabe aufgenommen wurde. Die eckig 
umrandete Zahl bezeichnet jeweils die Anzahl der in Zeitraum A und B beobachteten Anfälle.  
Abkürzungen: LTG1 = Erste Lamotrigin-Gabe; ZR-A = Zeitraum A; ZR-B = Zeitraum B. 

 

Zusammenfassend ist zu sagen, dass die Patienten bei Betrachtung aller hier  

untersuchten Frequenzbänder weder anhand von absoluter noch relativer Power vor 

Therapiebeginn der gut oder weniger gut ansprechenden Gruppe eindeutig  

zuzuordnen gewesen wären. Damit kann die Hypothese, dass die Frequenzspektren 

Hinweise auf das spätere Therapieansprechen von LTG bieten, hier nicht bestätigt 

werden.  

 

4.2. Entwicklung im Therapieverlauf 

4.2.1. Spektralanalyse 

Als sekundäre Fragestellung wurde in dieser Arbeit untersucht, wie sich die Power 

der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha und Beta im Verlauf der Therapie entwickelt 

und ob ein Zusammenhang zwischen dem Ansprechen auf LTG und dieser Entwick-

lung besteht. Dazu wurden Spektralanalysen der vor und nach Therapiebeginn mit 

LTG aufgenommenen EEGs durchgeführt und die Entwicklung von EEG1 zu EEG2 

näher betrachtet. 

 

Die Powerspektra der beiden untersuchten Patientengruppen zeigen in EEG2, dass 

die zu diesem Zeitpunkt anfallsfreien Patienten im Mittel langsamere Frequenzen 

aufweisen. In Gruppe 1 ist bei 2 Hz die höchste Power zu beobachten, während 

Gruppe 2 bei 5 Hz ihren höchsten Powerwert aufweist. Da bei Epilepsiepatienten 

eine Verlangsamung im EEG typisch ist (Schmitt und Wohlrab, 2013), wurde zu Be-

ginn der Arbeit vermutet, dass diese Verlangsamung bei therapieresistenten Patien-

ten der Gruppe 2 stärker ausgeprägt sein würde. Unsere Ergebnisse sprechen dafür, 
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dass auch die Patienten, bei denen keine Anfallsfreiheit in Zeitraum B erreicht wer-

den konnte, eine Annäherung an die physiologische Hirnaktivität erfahren haben.  

 

Bei Betrachtung der Entwicklung der Powerspektren fällt zunächst auf, dass über die 

Gruppen gemittelt in allen Frequenzbändern eine Powerreduktion stattgefunden hat. 

Diese Beobachtung macht in Kombination mit der Tatsache, dass bei jedem Patien-

ten auch eine Reduktion der Anfallshäufigkeiten aufgetreten ist, deutlich, dass in  

beiden Gruppen sowohl klinisch als auch neurophysiologisch eine Befundbesserung 

erreicht werden konnte. Die Powerreduktion ist in allen Frequenzbändern im Mittel in 

Gruppe 2 stärker ausgeprägt. Dies lässt sich möglicherweise dadurch erklären, dass 

in dieser Gruppe generell höhere Ausgangswerte in EEG1 aufgezeichnet wurden. Im 

Einklang mit der oben aufgeführten Einschränkung bezüglich der Einteilung in  

Gruppen zeigt dies, dass auch in der nicht ausreichend erfolgreich therapierten 

Gruppe eine Besserung der Krankheitssituation eingetreten ist.  

 

Im Jitterplot sind im Gruppenvergleich keine maßgeblichen Differenzen in der Power-

reduktion zu erkennen, was generell mit den Ergebnissen der isolierten Betrachtung 

der Powerspektren vor Therapiebeginn übereinstimmt (Abbildung 16). Patient 8 und 

(im Delta- und Theta-Bereich) Patient 4 fallen auch hier durch hohe Werte auf. Die 

große Power dieser Probanden in EEG1 ist folglich im Verlauf der Therapie in  

entsprechend größerem Ausmaß zurückgegangen.  

 

Auch die berechneten Korrelationen sind in allen untersuchten Frequenzbereichen 

positiv, was bedeutet, dass mit einer sinkenden Anfallsfrequenz zwischen Zeitraum A 

und Zeitraum B im Mittel eine Minderung der Power in EEG2 im Vergleich zu EEG1 

einhergeht.  

 

Während alle anderen Korrelationen schwach ausgeprägt sind, zeigt sich eine  

mittlere beziehungsweise starke Korrelation zwischen Anfalls- und absoluter Power-

reduktion im Alpha- und Beta-Bereich. Die nähere Betrachtung von Abbildung 16 und 

22 veranschaulicht das Zustandekommen dieser Ergebnisse. Die größte Power-

reduktion ist stets bei Patient 8 aufgetreten. Da dieser Patient auch die am stärksten 

verminderte Anfallsfrequenz aufweist, beeinflussen die Werte dieses Probanden die 

Korrelation in Richtung eines stark positiven Zusammenhangs dieser beiden  
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Faktoren. In diesen Frequenzen ist Patient 8 der einzige, dessen Power durch  

auffallend große Werte ins Auge sticht. Bei Beta liegt die Power in EEG1 beispiels-

weise bei 3,9 µV², während sich die Werte aller anderen Patienten in einem Bereich 

von 0,3 bis 1,5 µV² bewegen. Wie in den Abbildungen zu sehen, zeigt im Delta- und 

Thetabereich auch ein anderer Patient eine im Therapieverlauf stark reduzierte 

Power. Dabei handelt es sich um Patient Nummer 4, der Gruppe 1 angehört und im 

Gegensatz zu Patient 8 eine vergleichsweise geringe Anfallsreduktion erfahren hat. 

Daher liegt sein Wert in Abbildung 22 a) und b) im linken oberen Quadranten und 

beeinflusst die Korrelation zwischen absoluter Anfallsreduktion und Powerreduktion 

in Richtung eines sehr schwach positiven Zusammenhangs. 

 

Diese Beobachtung macht zwei Dinge deutlich. Zum einen veranschaulicht sie den 

starken Einfluss einzelner Werte auf das Gesamtergebnis aufgrund der geringen  

Anzahl an Studienteilnehmern. Zum anderen wird die oben angesprochene Proble-

matik der Gruppeneinteilung deutlich. Patient Nummer 4 ist im Verlauf der Therapie 

anfallsfrei geworden, zeigt aber in Zeitraum A nur 36 Anfälle, weshalb die absolute 

Reduktion einen eher geringen Wert annimmt. Aufgrund dieses Umstands werden in 

dieser Arbeit zusätzlich die Korrelationen zwischen der Powerreduktion und der  

relativen Anfallsreduktion bestimmt. Letztere liegt bei diesem Patienten entsprechend 

bei 100 %. Damit zusammen hängt die beobachtete geringste Korrelation der  

relativen Anfallsreduktion bei Beta. 
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Abbildung 22: Grafische Darstellung der Pearson Korrelationen zwischen Powerreduktion (y-Achse) und 
Verminderung der absoluten Anfallsfrequenz (x-Achse) jeweils im Verlauf der antiepileptischen Therapie 
mit Lamotrigin von Delta (a), Theta (b), Alpha (c) und Beta (d). Die Patienten sind farblich voneinander  
differenzierbar. 
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Zusammenfassend kann daher festgehalten werden, dass die Korrelationen  

zwischen relativer Anfallsverminderung und Powerreduktion ein realistisches Bild des 

Zusammenhangs erzeugen. Dieser Zusammenhang ist übereinstimmend in allen vier 

Frequenzbändern schwach positiv ausgeprägt. Eine klinische Besserung der MAE 

geht folglich tendenziell mit einer Reduktion der Power von Delta, Theta, Alpha und 

Beta im Resting state EEG einher. Ein Zusammenhang zwischen dem Ansprechen 

auf LTG und der Entwicklung der Frequenzbänder im Therapieverlauf kann in dieser 

Arbeit nicht beobachtet werden. 

 

4.2.2. Komplexitätsanalyse 

Mit Hilfe der Komplexitätsanalyse wurde untersucht, wie sich die Komplexität der 

Hirnaktivität im Verlauf der Therapie mit LTG entwickelt und ob anfallsfreie Patienten 

nach LTG-Eindosierung eine größere Komplexität zeigen als solche, bei denen keine 

Anfallsfreiheit erreicht werden konnte. Dazu wurden die Rényi- und SVD-Entropie 

bestimmt und die Ergebnisse zwischen den Gruppen verglichen. 

 

Die ermittelte Komplexitätsentwicklung der Hirnaktivität im Therapieverlauf ist gut mit 

der erfolgten Gruppeneinteilung vereinbar, die anhand der Anfallsfrequenzen  

erfolgte. Eine erhöhte Entropie und damit Komplexität ist bei fünf Patienten messbar, 

von denen vier der anfallsfreien Gruppe 1 angehören. Keiner der Patienten aus  

dieser Gruppe hat eine Komplexitätsreduktion erfahren, was bei zwei der vier analy-

sierten Patienten aus Gruppe 2 der Fall war. Diese Ergebnisse stimmen mit den  

Beobachtungen bisher durchgeführter Studien überein, in denen bei pathologischer, 

epileptischer Hirnaktivität eine reduzierte Komplexität gemessen wurde (Kannathal et 

al., 2005; Ouyang et al., 2013). Mit der klinischen Verbesserung der Patienten ging 

eine Veränderung der Hirnaktivität einher, die möglicherweise einer Annäherung an 

den bei Gesunden vorliegenden physiologischen Zustand entspricht. 

 

Bei den Patienten 6, 11 und 14 ist trotz erreichter Anfallsfreiheit nach Therapie keine 

Komplexitätserhöhung messbar. Diese Beobachtung kann bei den Patienten 6 und 

14 möglicherweise durch den Umstand erklärt werden, dass die zur Messung heran-

gezogenen EEG2 sieben beziehungsweise acht Wochen vor Erreichen der LTG-

Enddosis aufgenommen wurden (siehe Abbildung 23). Ein, wie im Studiendesign 

vorgesehenes, EEG aus dem Zeitraum nach Beendigung der Eindosierung hätte 
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möglicherweise deutlich höhere Entropiewerte und damit einen signifikanten Anstieg 

dieser aufgewiesen. Das EEG2 von Patient 11 wurde im Gegensatz dazu deutlich 

später durchgeführt. Zwischen diesem und Zeitraum B waren fünf Wochen  

vergangen. 

 

 
Abbildung 23: Zeitliche Abfolge der studienrelevanten Ereignisse der Patienten 6, 14 und 11. Erkennbar ist, 
dass bei den Patienten 6 und 14 das EEG2 sieben beziehungsweise acht Wochen vor Erreichen der Lamotrigin-
Enddosis aufgenommen wurde. Bei Patient 11 ist das EEG2 fünf Wochen nach Zeitraum B aufgezeichnet  
worden.  
Abkürzungen: LTG1 = Erste Lamotrigin-Gabe; ZR-A = Zeitraum A; ZR-B = Zeitraum B. 

 

Auch die inhomogenen Ergebnisse aus Gruppe 2 sind mit den oben genannten  

Zusammenhängen zwischen Komplexität und Klinik vereinbar. Auch wenn bei diesen 

Patienten im Zeitraum B keine Anfallsfreiheit vorliegt, wurde bei allen eine Reduktion 

der Anfallsfrequenz erreicht. Dies kann möglicherweise die in beiden untersuchten 

Komplexitätsmaßen beobachtete Entropieerhöhung von Patient 10 erklären.  

Während in Zeitraum A 104 epileptische Anfälle gezählt wurden, konnten in Zeitraum 

ZR-A Anfang

LTG1

EEG1 = ZR-A Ende

EEG2

Enddosis = ZR-B ZR-B Ende

01.04.09 29.04.09 27.05.09 24.06.09 22.07.09 19.08.09 16.09.09

Zeitachse Patient 6

ZR-A Anfang EEG1 = ZR-A Ende

LTG1

EEG2

Enddosis = ZR-B ZR-B Ende

02.10.08 30.10.08 27.11.08 25.12.08 22.01.09 19.02.09 19.03.09 16.04.09

Zeitachse Patient 14

ZR-A Anfang

LTG1

EEG1 = ZR-A Ende Enddosis = ZR-B ZR-B Ende

EEG2

09.02.15 09.03.15 06.04.15 04.05.15 01.06.15

Zeitachse Patient 11
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B nur drei Anfälle identifiziert werden, was mit 97 % der stärksten relativen Anfalls-

reduktion in Gruppe 2 entspricht. Eine Erhöhung der Komplexität ist damit gut  

vereinbar.  

 

Da Hinweise dafür vorliegen, dass eine frühe und schnelle Kontrolle der Anfälle  

einen positiven Einfluss auf das Ausmaß von resultierenden kognitiven und  

motorischen Einschränkungen hat, liegt die Vermutung nahe, dass mit anhaltender 

Dauer nicht kontrollierbarer Anfälle eine progressive Beeinträchtigung der physiolo-

gischen Hirnaktivität einhergeht (Doose, 1992; Kaminska und Oguni, 2013; Kilaru 

und Bergqvist, 2007; Stenger et al., 2017; Stephani, 2009). Dies kann mit ursächlich 

dafür sein, dass trotz einer Verbesserung der Anfallsfrequenz (von 151 auf 74  

beziehungsweise von 65 auf sieben Anfälle jeweils in Zeitraum A und B) bei den  

Patienten 1 und 12 aus Gruppe 2 eine im Therapieverlauf verringerte Komplexität 

erkennbar ist. 

 

Die bereits erwähnte hohe Dichte an Artefakten in einigen der verwendeten EEGs 

hat in der Komplexitätsanalyse dazu geführt, dass knapp die Hälfte der ursprünglich 

vorhandenen Kanäle nicht berücksichtigt werden konnte. Aufgrund des jungen Alters 

der Patienten zwischen zwei und sieben Jahren (zu Beginn von Zeitraum A) war die 

Aufzeichnung artefaktarmer EEGs oft nicht möglich. Dies stellt auch in der Quellen-

analyse und der Spektralanalyse eine Limitation dar.  

 

Es kann zusammengefasst werden, dass die pathologische Synchronisation der 

Hirnaktivität bei fünf der zwölf Patienten im Therapieverlauf abgenommen hat. Nur 

bei zweien ist eine verstärkte Synchronisation erkennbar. Der Gruppenvergleich 

zeigt, dass diese Verbesserung der Hirnaktivität nur bei der anfallsfreien Gruppe 1 

signifikant ist. 

 

Generelle Limitationen 

Darüber hinaus ist bekannt, dass vor allem die Qualität der Quellen- und Konnektivi-

tätsanalyse stark von der Anzahl der EEG-Elektroden abhängt (Michel et al., 2004). 

In folgenden Studien ist daher zu empfehlen, EEG-Aufnahmen mit 63 oder 123  

Elektroden zu verwenden. Ein weiterer Punkt, der die Qualität zukünftiger  
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Messungen positiv beeinflussen könnte, ist die Verwendung individueller MRTs  

anstelle von standardisierten Aufnahmen. 

 

Die dem elektronischen Behandlungskalender EPI-Vista® (Baudhuin et al., 2010) 

entnommenen Anfallshäufigkeiten müssen ebenfalls kritisch betrachtet werden. Bei 

den vermerkten Ereignissen handelt es sich in der Regel um Daten, die durch die 

Angehörigen eingetragen wurden. Dabei kann im Allgemeinen nicht davon  

ausgegangen werden, dass diese bei allen Patienten mit vergleichbarer Verlässlich-

keit und Genauigkeit eingetragen wurden. Der Tabelle 2 ist darüber hinaus die  

Vielzahl an verwendeten Antiepileptika zu entnehmen, die während der Studie in  

unterschiedlicher Dosierung, Kombination und Dauer verwendet wurden. Lediglich 

bei Patient 11 war LTG das einzig verwendete Therapeutikum. Auch während der 

hier betrachteten Zeitspanne sind Dosierungen anderer Medikamente verändert, 

neue hinzugefügt oder abgesetzt worden. Darunter leidet entsprechend die  

Vergleichbarkeit zwischen den Patienten. 

 

In den Abbildungen 19, 20, 21 und 23 werden beispielhaft die Unregelmäßigkeiten 

der zeitlichen Abfolge der studienrelevanten Ereignisse deutlich, die dem retro-

spektiven Charakter dieser Arbeit geschuldet sind und möglicherweise ebenfalls  

einen Einfluss auf die in allen durchgeführten Analysen erhaltenen Ergebnisse  

hatten.  
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5. Zusammenfassung 

Primäres Ziel dieser Arbeit war es, anhand von Konnektivitäts- und Spektralanalysen 

bei Patienten mit Myoklonisch-atonischer Epilepsie (MAE) im Elektroenzephalo-

gramm (EEG) Biomarker für das Ansprechen auf eine antiepileptische Therapie zu 

identifizieren. Dazu wurden aus der Datenbank des DRK Norddeutschen Epilepsie-

zentrums für Kinder und Jugendliche in Raisdorf retrospektiv Patienten rekrutiert und 

klinische Daten erhoben. 

 

Hintergrund dieser Zielsetzung ist der stark variierende Therapieerfolg verbunden mit 

dessen Unvorhersehbarkeit sowie der maßgebliche Einfluss von erfolgreicher  

Therapie auf die Prognose (Kelley und Kossoff, 2010). Verwendet wurden dazu 

EEGs mit 33 Kanälen, die vor Therapiebeginn im Wachzustand aufgenommen  

worden waren. Die zwölf eingeschlossenen Patienten waren zwischen zwei und  

sieben Jahre alt und wurden anhand ihres Ansprechens auf die Therapie in zwei 

Gruppen aufgeteilt. In Gruppe 1 wurden alle Patienten zusammengefasst, die nach 

der Aufdosierung des Antikonvulsivums Lamotrigin (LTG) anfallsfrei waren und  

entsprechend erfolgreich therapiert werden konnten. Alle nach Lamotrigin-

Eindosierung nicht-anfallsfreien Patienten wurden der Gruppe 2 zugeordnet.  

 

In der Spektralanalyse wurden die vor Beginn der LTG-Therapie aufgenommenen 

EEGs analysiert und dabei die Power die Frequenzbänder Delta (1–3,5 Hz), Theta 

(3,5–7,5 Hz), Alpha (7,5–12,5 Hz) und Beta (12,5–30 Hz) errechnet. Im EEG abgelei-

tete Signale bestehen aus verschiedenen Frequenzen. Die Aktivität der einzelnen 

Frequenzbänder und damit deren Beitrag zu einem gemessenen Signal kann durch 

Bestimmung ihrer Power in der Spektralanalyse quantifiziert werden. Je stärker die 

Aktivität einer Frequenz, desto höher ist ihre Power (Kim und Im, 2018). Die Power 

der oben genannten Frequenzbänder zeigte vor Therapiebeginn keine signifikanten 

Unterschiede zwischen den Patientengruppen. Folglich hätte die Power bei den in 

dieser Studie eingeschlossenen Patienten nicht als Biomarker für das Therapie-

ansprechen verwendet werden können. 

 

Die Quellen- und Konnektivitätsanalyse jedoch lieferte Ergebnisse, die bereits vor 

dem LTG-Therapiebeginn zwischen den Gruppen variierten. Betrachtet wurden hier 
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die drei Ruhenetzwerke Default mode Netzwerk (DMN), Salience Netzwerk (SN) und 

Precuneus Netzwerk (PN) mit Hilfe der Verfahren „Dynamic imaging of coherent 

sources“ und der zeitaufgelösten partiell gerichteten Kohärenzanalyse. Quellen-

analysen ermöglichen die Identifikation von Hirnregionen als Ursprung der im EEG 

abgeleiteten elektrischen Signale (Bast, 2011). Mit Hilfe von Konnektivitätsanalysen 

kann die neuronale Verbindung, die zwischen den identifizierten Hirnarealen besteht, 

untersucht werden (Gomez-Herrero, 2010). Bestimmt wurden in dieser Arbeit sowohl 

die funktionelle als auch die effektive Konnektivität. Während die funktionelle 

Konnektivität eine rein deskriptive Beschreibung der Kohärenz von Signalen darstellt, 

beschreibt die effektive Konnektivität den kausalen Einfluss und die Stärke des  

Informationsaustauschs zwischen Hirnarealen. Es ließ sich nachweisen, dass bei im 

Therapieverlauf anfallsfreien Patienten eine signifikant erhöhte funktionelle  

Konnektivität im DMN sowie eine verminderte effektive Konnektivität im SN und PN 

vorliegen.  

 

Als sekundäre Fragestellung wurde untersucht, wie sich die Hirnaktivität im Verlauf 

der Therapie entwickelt und in wie weit das Ausmaß der Veränderung mit dem  

Therapieerfolg korreliert. Dazu wurden weiterführend EEGs hinzugezogen, die nach 

der Aufdosierung von LTG aufgenommen worden waren. Zur Beantwortung dieser 

Fragestellung wurden Spektralanalysen und Komplexitätsanalysen durchgeführt. In 

der Spektralanalyse lagen in der anfallsfreien Gruppe langsamere Frequenzen vor. 

Dies entsprach nicht den vor Beginn der Analysen gehegten Erwartungen (Schmitt 

und Wohlrab, 2013), sprach jedoch dafür, dass auch die Patienten, bei denen keine 

Anfallsfreiheit in Zeitraum B erreicht werden konnte, eine Annäherung an die physio-

logische Hirnaktivität erfahren haben. Zur Beurteilung der Powerentwicklung im The-

rapieverlauf wurde die Powerdifferenz zwischen den vor und nach Therapiebeginn 

aufgenommenen EEGs gebildet. Im Gruppenvergleich konnte in keinem der  

untersuchten Frequenzbänder ein gruppenabhängiger signifikanter Unterschied  

dieser Powerdifferenz nachgewiesen werden. Es lag jedoch eine positive Korrelation 

zwischen der Reduktion der Anfallsfrequenz im Therapieverlauf und sowohl  

absoluter als auch relativer Powerminderung vor. Eine klinische Besserung ging 

dementsprechend mit einer Reduktion der Delta-, Theta-, Alpha- und Beta-Power 

einher.  
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Als Maß der Komplexität der Hirnaktivität wurden zwei Entropieformen in den jeweils 

vor und nach LTG-Eindosierung aufgenommen EEGs bestimmt. Die bei der  

Epilepsie vorliegende pathologische Hirnaktivität wird unter anderen durch eine  

vermehrte Synchronizität hervorgerufen, die sich in verminderter Entropie und damit 

Komplexität äußert (Iasemidis, 2003). Die Ergebnisse zeigen ausschließlich in  

Gruppe 1 eine signifikante Steigerung der Komplexität im Therapieverlauf. Nicht-

anfallsfreie Patienten entwickeln demnach eine geringere Entropie- und damit  

Komplexitätszunahme als Patienten der Gruppe 1. 

 

Während die Power der Frequenzbänder Delta, Theta, Alpha und Beta vor Therapie-

beginn in beiden Gruppen vergleichbar war, konnten in der Quellenanalyse  

vielversprechende Ergebnisse bei der Suche nach Biomarkern für das Therapie-

ansprechen erzielt werden. Die verminderte funktionelle Konnektivität des in  

Bewusstsein und Gedächtnis involvierten DMN könnte Veränderungen dieser Funk-

tionen bei MAE-Patienten erklären. Dies steht im Einklang mit Ergebnissen von  

Studien, die die Konnektivität anderer epileptischer Erkrankungen untersucht haben. 

Die erhöhte effektive Konnektivität spiegelt möglicherweise eine Dysfunktion inner-

halb des SN und PN wider. Diese sind in bei der MAE beeinflussten Prozessen wie 

Sozialverhalten und Lernen involviert. Die Resultate lassen ein großes Potenzial der 

Konnektivitätsanalyse als Biomarker für Therapieansprechen epileptischer Erkran-

kungen vermuten und regen zu größer angelegten Studien zu diesem Thema an. In 

Zukunft könnte auf diese Weise dazu beigetragen werden, frühzeitig den individuell  

wirksamsten Therapieansatz zu identifizieren und so die Lebensqualität und Progno-

se der Patienten maßgeblich zu verbessern. 
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