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Zusammenfassung

Die Erforschung der Dynamik ausgedehnter komplexer Systeme stellt seit jeher eine
der groflen Herausforderungen in verschiedenen Bereichen der Wissenschaft dar, von
Physik, tiber Informatik, Biologie, Geowissenschaften und Klimaforschung bis hin zu
Neurowissenschaften. Die Netzwerktheorie bietet verschiedene Methoden, die Dynamik
dieser Systeme zu untersuchen. Demnach kann ein komplexes System als funktionelles
Netzwerk von (Sub)-Systemen aufgefasst werden, welche mit Knoten assoziiert werden
und iber Kanten miteinander interagieren, die unabhiangig von physikalischer Verbun-
denheit existieren konnen. Die Gesamtdynamik dieser Netzwerke ist aufgrund der Struk-
tur und Menge miteinander wechselwirkender Subsysteme nicht trivial und kann nicht
durch die Menge aller Einzeldynamiken analytisch bestimmt oder gar analysiert wer-
den. Gewohnlicherweise werden den Kanten komplexer funktioneller Netzwerke Eigen-
schaften der Interaktionen wie Gewicht (Starke) oder Richtung zugeordnet, die mittels
verschiedener Methoden der Zeitreiheanalyse datengetrieben von den interagierenden
(Sub)-Systeme abgeleitet werden konnen.

In dieser Arbeit wird untersucht, inwieweit Interaktioneigenschaften von der Wahl der
Methode abhingig sind und somit unterschiedliche funktionelle Netzwerke konstruiert
werden. Da insbesondere die datengetriebene Identifikation einer Interaktionsrichtung
fehleranfillig sein kann, werden Bedingungen untersucht, unter denen es zu Fehlinter-
pretationen kommen kann und schliellich ein Analyseansatz zur Vermeidung der Ambi-
guitdt entwickelt. Neben Starke und Richtung kann auch die Verzégerung einer Interakti-
on von Bedeutung sein. Bisher wurden allerdings Interaktionen, die erst nach einer endli-
chen Zeit beobachtet werden konnen (also retardiert) in funktionellen Netzwerken igno-
riert. Daher wird eine Methode zur Identifikation und Charakterisierung retardierter,
gerichteter Interaktionen entwickelt und beziiglich ihrer Eignung analysiert. Auf Grund-
lage der gewonnenen Erkenntnisse werden schliefilich retardierte Interaktionen im wohl
prominentesten komplexen System, dem menschliche Gehirn, mit den verwendeten Me-
thoden und unter Verwendung des entwickelten Analyseansatzes charakterisiert. Am
Beispiel des Krankheitsbildes Epilepsie, das seit einiger Zeit als Netzwerkphdnomen auf-
gefasst wird, wird die Rolle einzelner Hirnregionen durch ihre Interaktionen mit anderen
Hirnregionen im epileptischen Hirnnetzwerk untersucht.
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1. Einleitung

If you torture the data long
enough, nature will always
confess.

— Ronald Coase

Bereits in den 1960er-Jahren erkannte der Nobelpreistrager Ronald Coase, dass die Da-
tenanalyse ein machtiges Werkzeug zur Untersuchung unbekannter Systeme darstellt,
mittels derer Daten auf wenige Charakteristika reduziert werden konnen. Eine blinde
oder gar falsche Wahl der Analysemethoden gewiahrt zwar eine Datenreduktion; die
erhaltenen Charakteristika sind jedoch nur sinnvoll interpretierbar, wenn eine geeig-
nete Analysemethode gewahlt und eine ausreichend grofle Kenntnis iiber das zu un-
tersuchende System vorliegt. Mittels Methoden der Zeitreihenanalyse konnen Systeme
aus Zeitreihen von Observablen, d.h. meist zu festen Zeitschritten gemessenen (passi-
ven) Beobachtungen, charakterisiert werden. Uber die letzten Jahrzehnte wurde dafiir
eine Vielzahl an linearen und nicht-linearen Analysemethoden vorgeschlagen, um Ei-
genschaften von Systemen datengetrieben zu quantifizieren und schlussendlich Systeme
zu charakterisieren [6-9].

Haufig sind die zu analysierenden unbekannten Systeme in einer natiirlichen Weise kom-
plexe Netzwerke oder konnen als solche aufgefasst werden, d.h. sie bestehen aus ein-
zelnen Elementen (Knoten), die miteinander iber Kanten verkniipft sind [10]. Als kom-
plex werden solche Netzwerke bezeichnet, deren Topologie nicht trivial ist, also nicht
durch Gitter oder Zufallsgraphen (Knoten, die zuféllig iiber Kanten verbunden sind) be-
schrieben werden kann [11-14]. Prominente Vertreter fiir komplexe Netzwerke sind bei-
spielsweise soziale Netzwerke, die Beziehungen von Menschen abbilden oder das World
Wide Web, in dem einzelne Internetseiten miteinander uber Links verbunden sind. Die
Netzwerkeanalyse ist ein junges und zugleich sehr aktives Forschungsgebiet, das zuneh-
mend eine tragende Rolle in der empirischen Untersuchung realer komplexer Netzwerke
bzw. Systeme spielt, und hat mittlerweile grofie, teils fachertibergreifenden Anwendung
in der Physik, Informatik, Biologie, Sozialwissenschaften bis hin zu den Neurowissen-
schaften [14, 15] gefunden. Eine Herausforderung besteht darin, die Topologie dieser
teils sehr groflen Netzwerke bzw. Systeme zu charakterisieren und beispielsweise tiber
graphtheoretische Methoden adaquat zu quantifizieren [12, 16-18]. Neben der Struktur
ist haufig die Funktion bzw. die Dynamik der Elemente und schliellich des gesamten
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Netzwerkes von grofien Interesse: So kann am Beispiel der Sozialwissenschaften Mei-
nungsbildung [19] oder Sozialverhalten [20] modelliert und analysiert werden. Aufgrund
der Topologie und der meist grofen Anzahl an (nicht-linear) miteinander interagieren-
den Netzwerkelementen kann das Zusammenspiel der einzelnen Dynamiken der Ele-
mente aus sich selbst heraus zu einer emergenten globalen Dynamik des Netzwerkes
fithren, d. h. einer nicht offensichtlich aus den Eigenschaften und Dynamiken der Ein-
zelelemente erklarbaren Dynamik [21, 22]. Haufig lassen sich mehrere Einzelelemente
zu Gruppen unterschiedlicher Dynamik zusammenfassen, die ein Netzwerk miteinander
interagierender Gruppen bilden. In diesem Fall besteht die Komplexitit insbesondere in
der Funktion bzw. Interaktion der Konstituenten, da die Dynamik der einzelnen Gruppen
meist relativ gut erklart oder analysiert werden kann.

Aufgrund der Dynamik und Interaktion der Konstituenten kann in komplexen dyna-
mischen Netzwerken das Phanomen der Synchronisation beobachtet werden, d. h. eine
Anpassung von Rhythmen oszillatorischer (Sub)-Systeme [23-27]. Synchronisationsphé-
nomene konnen in komplexen dynamischen Netzwerken eine wichtige Rolle spielen und
haben beispielsweise im nordamerikanischen Stromnetzwerk zu raumlich weit ausge-
dehnten Stromausfallen in den USA gefiihrt [28-30]. Dieses und konzeptionell allgemei-
nere Synchronisationsphdnomene [23] miissen sich nicht zwangslaufig auf das gesamte
Netzwerk ausbreiten, sondern kdnnen zu sogenannten Chimdren [31-35] fiithren, also
Mischzustanden, in denen Teile des Netzwerkes miteinander synchronisiert sind, andere
Teile jedoch nicht. Durch die Identifikation und Analyse der Synchronisationsphano-
mene in komplexen Netzwerke konnten tiefere Einblicke in verschiedene Bereiche der
Wissenschaft gewonnen werden [36-46]. Ein Ziel der Analyse kann, neben des Erlangens
eines besseren Verstandnisses der globalen Dynamik, beispielsweise in der Optimierung
dieser Netzwerke bestehen, um diese gegentiber Storungen oder gezielter Attacken wie
zum Beispiel der Entfernung wichtiger Knoten oder Kanten robuster zu gestalten [47-
49].

In funktionellen Netzwerken werden Knoten gewohnlich mit Elementen oder (Sub)-Sys-
temen assoziiert; Die Kanten reprasentieren Interaktionen zwischen den Elementen bzw.
(Sub)-Systemen [5, 50-55]. Im Gegensatz zu den eingangs genannten strukturellen Netz-
werken konnen somit Kanten unabhingig von einer physikalischen Verbundenheit exis-
tieren. Gewohnlicherweise werden den Kanten Eigenschaften wie Gewicht (Stdrke) oder
Richtung zugeordnet, die mittels Methoden aus der Zeitreihenanalyse datengetrieben
von den interagierenden Elementen bzw. (Sub)-Systeme mit verschiedenen Ansitzen
abgeleitet werden konnen: von Korrelationen [56] tiber Kausalitdt [57, 58] und Infor-
mationstheorie [59, 60] bis hin zu Ansétzen, welche diverse Konzepte von Synchroni-
sation wie Phasensynchronisation [61-63] oder generalisierte Synchronisation [64-67]
verwenden. Aufgrund der unterliegenden zeitlich veranderlichen Dynamik kénnen sich
Kanten in funktionellen Netzwerken, im Gegensatz zu strukturellen Netzwerken, auf den



verschiedensten Zeitskalen veriandern. Diese zeitlich veranderlichen Netzwerke werden
als evolving networks [5, 68] bezeichnet.

Ein zentrales Problem bei der Konstruktion (zeitlich verinderlicher) funktioneller Netz-
werke besteht darin, sowohl (Sub)-Systeme zu identifizieren als auch Wechselwirkungen
zwischen den interagierenden (Sub)-Systemen zu charakterisieren. Je nach Fragestellung
und zu untersuchender Dynamik sind hierfiir unterschiedliche Ansétze notwendig, wel-
che verschiedene Aspekte der Dynamik erfassen und quantifizieren. So konnte gezeigt
werden, dass aus Zeitreihen abgeleitete Kenngrofien fiir Starke und Richtung von In-
teraktionen teils vergleichbare, teils komplementére Informationen beziiglich der Inter-
aktion liefern [2, 69-72]. Folglich werden unterschiedlichen Eigenschaften den Kanten
funktioneller Netzwerke zugeordnet, die schlieB3lich zu topologisch anderen Netzwerken
fihren konnen. Zudem werden bei der Konstruktion funktioneller Netzwerke bisher
Wechselwirkungen, die erst nach einer endlichen Zeit beobachtet werden kénnen [73-
78], grofitenteils ignoriert. Kenntnis iiber diese retardierten Interaktionen kann jedoch
zu einer verbesserten Interpretierbarkeit der Beobachtungen fithren [79-81] oder eine
Charakterisierung retardierter Netzwerkdynamiken erst ermoglichen. So konnten bei-
spielsweise die Verzogerung von Interaktionen als weitere Ursache fiir Synchronisa-
tionsphdnomene in komplexen Netzwerken identifiziert werden [82, 83]. Die Analyse
gerichteter, retardierter funktioneller Netzwerke ist jedoch nach Wissens des Autors
bisher uniiblich und bedarf dringend weiterer Forschung.

Ziel dieser Arbeit ist eine verbesserte Charakterisierung (retardierter) gerichteter und
gewichteter Interaktionen in komplexen dynamischen Systemen. Da die diversen Me-
thoden der Zeitreihenanalyse auf unterschiedlichen Ansétzen basieren und die entspre-
chenden Kenngrofien verschiedene Aspekte der Dynamik erfassen und quantifizieren,
wird untersucht, inwiefern die Wahl des Ansatzes Auswirkung auf die charakterisierte
Starke und Richtung von Interaktionen hat. Zu diesem Zweck werden zwei Ansatze
verfolgt, die auf den beiden gangigsten Konzepten von Synchronisation beruhen: der
Phasensynchronisation und generalisierten Synchronisation. Es wird untersucht, un-
ter welchen Bedingungen mit Kenngréflen fiir Starke und Richtung von Interaktionen
letztere charakterisiert werden kénnen und unter welchen Konstellationen insbesondere
eine Charakterisierung der Interaktionsrichtung zu Fehlinterpretationen fithren kann [2,
4] und anschlielend ein Analyseansatz vorgestellt, mit dem diese vermieden werden
koénnen. SchlieBlich wird eine im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode zur Identifi-
kation und Charakterisierung retardierter, gerichteter Interaktionen komplexer Systeme
vorgestellt, die Retardierte Symbolische Transferentropie [1], und beziiglich ihrer Eignung
zur Analyse von Felddaten analysiert.
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Auf Grundlage dieser Erkenntnisse werden (retardierte) Interaktionen im menschliche
Gehirn, mit den verwendeten Methoden und unter Verwendung des entwickelten Analy-
seansatzes charakterisiert [2, 3]. Synchronisationsphdanomene spielen im Gehirn sowohl
bei der Funktion wie Kognition oder Lernprozessen [38, 40] als auch Dysfunktion wie
neuronalen Erkrankungen [37, 39, 84-87] eine tragende Rolle. Am Beispiel des Krank-
heitsbildes Epilepsie, das seit einiger Zeit als Netzwerkphédnomen aufgefasst wird [88-
91], wird die Rolle einzelner Hirnregionen durch ihre Interaktionen mit anderen Hirnre-
gionen im epileptischen Hirnnetzwerk untersucht.

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt gegliedert: In Kap. 2 werden zunachst die theoreti-
schen Grundlagen gekoppelter nichtlinearer dynamischer Systeme sowie verschiedene
Konzepte von Synchronisation vorgestellt. Anschliefend werden in Kap. 3 verschiede-
ne Konzepte und Methoden zur Charakterisierung von (retardierten) Interaktionen in
komplexen dynamischen Systemen erlautert und entwickelt, welche im Anschluss in
Kap. 4 anhand von Zeitreihen von Modellsystemen mit wohldefinierten Eigenschaften
auf ihre Eignung zur Charakterisierung von Interaktionen in unbekannten Systemen
datengetrieben uberpriift werden. Schlief}lich werden in Kap. 5 (retardierte) Interaktio-
nen im menschlichen Gehirn von Epilepsiepatienten charakterisiert und untersucht, in-
wiefern sich einzelne Hirnregionen von anderen Hirnregionen im epileptischen Hirn-
netzwerk anhand von Interaktionseigenschaften zwischen diesen abgrenzen lassen und
somit tiefere Einblicke in die komplexe Dynamik im epileptischen Hirnnetzwerk gewéh-
ren.
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In dieser Arbeit werden (retardierte) gerichtete und gewichtete Interaktionen miteinan-
der wechselwirkender dynamischer Systeme mit Methoden der Zeitreihenanalyse, ba-
sierend auf verschiedenen Synchronisationskonzepten, charakterisiert. In diesem Kapi-
tel werden die fiir diese Arbeit benétigten theoretischen Grundlagen vorgestellt. Ins-
besondere wird eine mathematische Beschreibung gekoppelter dynamischer Systeme
nach [92, 93] gegeben und verschiedene Konzepte von Synchronisation nach [23] er-
lautert.

2.1. Dynamische Systeme

Ein autonomes dynamisches System ist ein Modell zur mathematischen Beschreibung
der zeitlichen Entwicklung realer Systeme oder deren Teilsysteme. Die zeitliche Ent-
wicklung hédngt dabei nur von den Anfangsbedingungen ab; nicht jedoch von der Wahl
des Startzeitpunktes #,. Somit lassen sich im allgemeinen D -dimensionale dynamische
Systeme durch die Angabe ihrer Dynamik und der D zeitabhéngigen Zustandsgrofien
beschreiben. Der Zustand x (¢) eines dynamischen Systems X zur Zeit ¢ kann eindeutig
durch einen Phasenpunkt

x(t) = x, = (xV@), x2@), ..., xP()) (2.1)

im D -dimensionalen Phasenraum RP beschrieben werden. Die zeitliche Entwicklung ei-
nes Systemzustandes im Phasenraum entspricht der Bewegung eines Phasenpunktes und
ist somit implizit enthalten. Die dadurch beschriebene Kurve wird Orbit oder Trajektorie
genannt.

Unterschieden wird zwischen diskreter und kontinuierlicher Zeitentwicklung: Bei dis-
kreter Zeitentwicklung dynamischer Systeme édndern sich Systemzusténde in dquidistan-
ten Zeitschritten Ar und die Dynamik lasst sich durch eine Abbildung A des Phasenrau-
mes auf sich selbst wie folgt beschreiben:

x(t + Af) = A(x(D)). (2.2)
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Im Falle einer kontinuierlichen zeitlichen Entwicklung (sogenannten Fliissen) andern sich
die Systemzusténde in infinitesimal kleinen Zeitschritten und lassen sich durch gew6hn-
liche Differentialgleichungen der Form

SO  txtny (23)
beschreiben. Der Fluss bzw. die Funktion f : R? — R kann entweder linear oder nicht-
linear sein. Dementsprechend wird die Dynamik des Systems als linear oder nicht-linear
bezeichnet. Im Gegensatz zu linearen dynamischen Systemen, bei denen ein linearer Zu-
sammenhang zwischen Ursache und Wirkung vorliegt, kann bei nicht-linearen dynami-
schen Systemen eine stark sensitive Abhéangigkeit von den Anfangsbedingungen vorlie-
gen. Der Abstand zweier urspriinglich benachbarten Trajektorien im Phasenraum kann
exponentiell divergieren und zu unterschiedlichen Zustidnden fithren. Solche Systeme
werden als chaotische dynamische Systeme bezeichnet. Der Meteorologe Edward Lorenz
veranschaulichte dieses Verhalten mit der Frage, ob ein Fligelschlag eines Schmetter-
lings in Brasilien einen Tornado in Texas hervorrufen konne [94]. Diese Fragestellung
wird in der Literatur daher haufig als Schmetterlingseffekt bezeichnet. Als Mafl fiir die
Geschwindigkeit, mit der sich zwei benachbarte Punkte im Phasenraum voneinander
entfernen, dienen Lyapunov-Exponenten. Es gibt fiir jede Dimension des Phasenraumes
einen Lyapunov-Exponenten; Haufig wird jedoch nur der grofite Lyapunov-Exponent
Amax Angegeben [95].

max

Ein dynamisches System ist deterministisch, wenn durch vollstindige Kenntnis eines
Systemzustandes alle zukiinftigen Zustinde eindeutig bestimmbar sind. Da die zeitli-
che Entwicklung von Systemen im Phasenraum nur implizit enthalten ist konnen sich
folglich Trajektorien deterministischer Systeme im Phasenraum nicht tiberschneiden.
In der klassischen Mechanik wird zwischen konservativen und dissipativen Systemen
unterschieden: Konservative Systeme sind abgeschlossene Systeme, in denen die En-
ergieerhaltung gilt. Somit bleibt das vom System ausgefiillte Volumen im Phasenraum
konstant (nach dem Satz von Liouville gilt: divf = 0). Geben die Systeme (im Fall dis-
sipativer Systeme) hingegen Energie an ihre Umgebung ab, so gilt divf < 0, und das
Phasenraumvolumen wird im zeitlichen Mittel kontrahiert.

Ubertragen auf dynamische Systeme wird die Untermenge des Phasenraumes dissipa-
tiver dynamischer Systeme, auf den sich die Dynamik des Systems im Laufe der Zeit
hinbewegt und nicht mehr verlésst, als Attraktor (lat. ad trahere: ,zu sich hin ziehen®)
bezeichnet. Der Attraktor linearer, dissipativer, dynamischer Systeme ist ein Fixpunktat-
traktor, da solche Systeme gegen einen stabilen Zustand (Fixpunkt) konvergieren. Der
Attraktor reguldrer dynamischer Systeme kann ein ein- oder mehrdimensionaler Grenz-
zyklus oder Tori ganzzahliger Dimension sein. Bei nicht-linearen dynamischen Systemen
kann jedoch aufgrund der durch f induzierten Falt- und Streckmechanismen ein seltsamer
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Attraktor auftreten, der sich nicht durch eine geschlossene geometrische Form beschrei-
ben lasst und eine fraktale Dimension aufweist [96, 97]. Seltsame Attraktoren weisen
fraktale (auf beliebig kleinen Langenskalen vergleichbare) Strukturen auf und sind ein
wesentliches Merkmal eines chaotischen dynamischen Systems.

2.2. Interagierende dynamischer Systeme

Seien X and Y zwei dynamische Systeme, dann lassen sich die Dynamiken der Systeme
durch folgende Satze von gewohnlichen Differentialgleichungen beschreiben:

dx(r) _ fe(x()) mit x()eRPX, fy:RPx - RPx
—ddt(t) (2.4)
flt = fY()’(t)) mit  y@t) € RPr, fy RPy _ RDPy

Ein gerichteter, einseitiger Einfluss eines Systems auf ein anderes System wird als unidi-
rektional, ein gleichzeitiger gegenseitiger Einfluss als bidirektional bezeichnet.

2.2.1. Kopplung

Seien X und Y zwei bidirektional gekoppelte Systeme, dann sind die Dynamiken der
Systeme voneinander abhéngig und lassen sich als ein neues, gemeinsames System Z auf-
fassen. Die Gesamtdynamik lasst sich daher wie folgt beschreiben:

dx() = o
dZ(t) _ dt = fX (x(t)’ y(t)) mit fX N [RDXXDY N RDX (2 5)
- _dy(t) f it f DyXD D ’
ds = fy(}’(t),x(f)) mit f, : RP*Px 5 RPr,

Fiir den ungekoppelten Fall gilt fy (x(¢), y(1)) = fy (x(1)), fy analog. Der Phasenraum RPz
dieses gemeinsamen Systems weist dabei folgende Dimension auf:

D, < Dy + Dy. (2.6)
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- WAL

ungekobpelt stark gekoppelt

Abbildung 2.1.: Attraktoren eines Rossler-Oszillators (oben) und eines Lorenz-Oszillators (unten)
sowie jeweils darunter ein Ausschnitt der Zeitreihe der zweiten Komponente des entsprechenden
Oszillators. Sind die Systeme ungekoppelt, so ldsst sich deutlich eine fliigelformige Struktur
des Lorenz-Attraktors erkennen (unten links). Wird der Réssler-Oszillator jedoch unidirektional
diffusiv in den Lorenz-Oszillator eingekoppelt, so wird der Lorenz-Oszillator ab einer gewissen
Kopplungsstdrke beeinflusst. Mit steigender Kopplungsstdrke wird die Dynamik zunehmend durch
die des Rossler-Oszillators bestimmt, der Attraktor wird verformt und verliert infolgedessen mit
steigender Kopplungsstirke seine fliigelformige Struktur. Der Einfluss der Kopplung ldsst sich
ebenfalls in den Zeitreihen der Oszillatoren beobachten. Modifiziert nach [98].



2.2. Interagierende dynamischer Systeme

2.2.2. Diffusive Kopplung

In dieser Arbeit wird die Kopplung zweier interagierender dynamischer Systeme durch
einen additiven Kopplungsterm angenommen:

ax) -
fiit) = fix (x(0. y0)) = f (x(1) + ey Cx (x(0), y(1)
(2.7)
iy -
DDy (30 %)) = Fy (40) + 0., Cy (300, x0)

Dazu wird die eigenstdndige Dynamik fy , der Systeme X und Y mit der gegenseitigen
Wechselwirkung (beschrieben durch Cy y) ergénzt. In dieser Arbeit wird eine diffusive
Kopplung angewendet, d. h. es wird z. B. in System X in anderes System Y additiv einge-
koppelt und zugleich die eigene Dynamik von X subtrahiert. Die Starke der Interaktion
lasst sich durch die Parameter ¢,_, und ¢, _ , (im Folgenden als Kopplungsstdrke bezeich-
net) festlegen und kann somit variiert werden.

Eine unidirektionale Kopplung lédsst sich mittels ¢,,_, = 0,¢,_, # 0 beziehungsweise
¢y # 0,¢,_, = O realisieren. Diese einseitige Abhangigkeit der Systeme wird oft auch
als Treiber-Responder-Beziehung bezeichnet, d. h. ein System treibt das andere. Die Aus-
wirkung einer unidirektionalen diffusiven Kopplung zweier Oszillatoren ist in Abb. 2.1
exemplarisch dargestellt.

2.2.3. Retardierte Kopplung

In der Natur kann eine Vielzahl dynamischer Systeme beobachtet werden, bei denen
eine Wirkung erst zeitverzogert (retardiert) auf eine Ursache erfolgt [73-78]. Bekannte
Beispiele sind in der Biologie (Fortpflanzung ist erst zu Geschlechtsreife méglich und be-
notigt Schwangerschaftszeit), Epidemiologie (Krankheit bricht nach Infektion erst nach
einer Inkubationszeit aus) oder Physiologie (Neuron feuert erst, nachdem es ausreichend
angeregt wurde) [99-101].

Mathematisch lasst sich die Dynamik eines Systems X, dessen zeitliche Entwicklung
nicht nur von der Ableitung zur Zeit ¢ sondern auch von mehreren fritheren Zeitpunkten
t—6; miti = {1,...,x} abhéngt, durch retardierte Differentialgleichungen (im Folgenden
als Delayed Differential Equation (DDE) bezeichnet) beschreiben:

dx(r)
dr

£(2, x(1), x(t = 8)), ..., x(t — 5,)). (2.8)
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Eine DDE mit kontinuierlicher Verzogerung kann mittels einer Gewichtungsfunktion g
wie folgt beschrieben werden:

dx® _ <t, x(), / " = 5) dg(6)> . (2.9)
dr 0

Ein Ziel dieser Arbeit ist die Identifikation und Charakterisierung retardierter, gerichte-
ter Interaktionen komplexer Systeme. Dazu wird in Kap. 4 eine im Rahmen dieser Arbeit
entwickelte Kenngrofie fir Interaktionsrichtung sowie -verzogerung vorgestellt und zu-
nachst anhand von Zeitreihen von Modellsystemen mit wohldefinierten Eigenschaften
auf ihre Eignung zur Identifikation und Charakterisierung retardierter Interaktionen in
unbekannten Systemen aus Felddaten uberprift. Zur Vereinfachung werden in dieser
Arbeit zunéchst Interaktionen mit einer festen Verzogerung je Interaktionsrichtung rea-
lisiert, d. h. System X beeinflusst System Y erst nach einer endlichen Zeit 6, _,, System Y
nach 6, _,.
beit mittels einer diffusiven Kopplung wie folgt realisiert:

Diese retardierten Interaktionen dynamischer Systeme werden in dieser Ar-

d
’;(t) = £y (x(1)) + ¢y_xCx (x(0), yt — 5,_,))

dyzt) (2.10)

— = By (00) + ey Gy (0. x( = 6,,)).

Die Dynamik des durch die Kopplung entstehenden gemeinsamen Systems lésst sich voll-
standig durch einen Satz retardierter Differentialgleichungen beschreiben.

2.3. Synchronisation

Synchronisation ist ein wichtiges Phanomen, das bei der Interaktion dynamischer Sys-
teme beobachtet werden kann. Der Begrift synchron wird sowohl im Alltag als auch
in der Wissenschaft verwendet und umfasst dabei eine Vielzahl von Phanomenen und
theoretischen Ansétzen. Der Begriff setzt sich aus den griechischen Begriffen ctv (syn:
mit, zusammen) und xpo6vog (chronos: die Zeit) zusammen und bedeutet urspriinglich
~gleichzeitig® oder ,zeitlich tibereinstimmend®.

Bereits im 17. Jahrhundert beschrieb der niederlandische Wissenschaftler Christiaan Huy-
gens erstmals das Phanomen der Synchronisation, als er zwei an einen Holzbalken be-
festigte Pendeluhren beobachtete. Er stellte dabei fest, dass sich nach einer gewissen Zeit
die Pendelbewegung der Uhren anglichen und sich die Pendel gleichzeitig, in entgegen-
gesetzer Richtung bewegten und selbst das Gerdusch der beiden Uhren simultan wahrzu-
nehmen war. Dieses Phanomen beschrieb Huygens als “sympathy of two clocks” [102]
und wird heute unter dem Begriff der Phasensynchronisation, die durch eine schwache
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2.3. Synchronisation

Kopplung der beiden Uhren (Oszillatoren) durch den Holzbalken verursacht wurde, zu-
sammengefasst.

Der Begriff Synchronisation umfasst eine Vielzahl von Konzepten und theoretischen An-
satzen zur Definition von Synchronisation dynamischer Systeme, die sich im allgemeinen
nicht vereinigen lassen [103, 104], jedoch als verschiedene Ansétze benutzt werden kon-
nen, um aufgrund einer Interaktion vorliegende ,wahre” Synchronisation zu detektie-
ren [105]. Im Folgenden werden wichtigsten Konzepte von Synchronisation aufgefiihrt,
auf denen die in dieser Arbeit verwendeten Kenngroflen zur Quantifizierung des Grades
an Synchronisation' und schlielich zur Charakterisierung retardierter gerichteter und
gewichteter Interaktionen beruhen.

2.3.1. Vollstandige Synchronisation

Zwei Systeme X und Y sind vollstandig synchronisiert, wenn gilt:
lim |x(r) - y(®] =0, (2.11)

das heif3t die Zustidnde der Systeme sind nicht unterscheidbar. Diese Synchronisations-
form kann jedoch nur fiir t - oo und in Systemen gleicher Dynamik beobachtet wer-
den [23] und stellt somit die stiarkste Bedingung fiir Synchronisation dar.

2.3.2. Zeitversatz-Synchronisation (Lag-Synchronisation)

Zeitversatz-Synchronisation beschreibt das Verhalten von Systemen, die bis auf einen
Zeitversatz 7 identisch sind:

tlim |x(t + 7) — y(t)| = 0. (2.12)

Fir ¢ — 0 geht die Zeitversatz-Synchronisation in die vollstandige Synchronisation iiber.
Sind Systeme iiber einen Zeitversatz synchronisiert, so lasst sich die Verzogerung der In-
teraktion relativ einfach z. B. iiber die Verzégerung der Kreuzkorrelationfunktion bestim-
men, fiir welche diese maximal wird [106]. Da nur die wenigsten ,interessanten Systeme
bis auf einen Zeitversatz vollstandig synchronisiert sind lasst sich diese Form der Bestim-
mung der Interaktionsverzégerung im allgemeinen daher nicht verwenden und es sind
weitere Kenngroflen fir Interaktionsverzogerungen vonnoéten.

'Unabhingige, nicht synchronisierte Systeme weisen einen Grad von 0 auf; Liegt eine bestimmte Form
von Synchronisation vor ist der Grad dieser gleich 1.
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2.3.3. Phasensynchronisation

Die von Huygens beschriebene ,sympathy of two clocks® (s.0.) entspricht der klassi-
schen Definition von Phasensynchronisation zwischen zwei periodischen, linearen, un-
gedampften, gekoppelten Systemen [102]. Dabei besteht zwischen den Phasen ¢* und ¢
der gekoppelten Systeme X und Y folgende konstante Relation:

apX () — bp" (t) = const., mit a,b € N. (2.13)

Dieses phase locking wurde fir chaotische Systeme erweitert, sodass von einer Phasen-
kopplung gesprochen wird, wenn lediglich die Differenz der Phasen beschrénkt ist [107]
und es gilt:

lao™ (1) — be" ()| < const., mit a,beN. (2.14)

Somit lasst sich das Konzept der Phasensynchronisation auch auf nicht-periodische Sys-
teme iibertragen. Die Amplituden zweier phasensynchronisierter, chaotischer Systeme
konnen dabei vollig unkorreliert sein.

2.3.4. Generalisierte Synchronisation

Die allgemeinste hier vorgestellte Definition von Synchronisation stellt die generalisierte
Synchronisation [108] dar, bei der lediglich ein funktionaler Zusammenhang zwischen
den Zustanden x() und y(¢) der unidirektional gekoppelten Systeme X und Y (X treibt
Y) gefordert wird:

y(#) = G(x(1)). (2.15)

Zwei gekoppelte Systeme sind demnach generalisiert synchronisiert, wenn ihre Attrak-
toren durch das Funktional y(tf) = G(x(¢)) ineinander uberfithrt werden konnen. Die
urspriinglich nur fiir unidirektional gekoppelte Systeme formulierte Definition wurde
mittlerweile auch fiir bidirektional gekoppelte Systeme erweitert [109]. Anhand der ma-
thematischen Eigenschaften des Funktionals G, wie z. B. Differenzierbarkeit, Invertier-
barkeit und Stetigkeit, konnen weitere Riickschliisse auf die vorliegende generalisierte
Synchronisation gezogen werden [110, 111]; Sie sind in der Literatur jedoch nicht ein-
heitlich [112].

Die Definition der generalisierten Synchronisation beinhaltet ebenfalls die bereits vor-
gestellten Konzepte der vollstandigen- und Zeitversatz-Synchronisation wie folgt:
Sei

G(x(t)) = x(t + Ap), (2.16)
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max

]
[S=]
2 ——— Starke
o
< = Richtung
]
~
0 T T T
0 Crﬁnin c::lax
Kopplungsstarke ¢
[ I I
nicht mogliche stark
synchronisiert On-Off-Intermittenz synchronisiert

Abbildung 2.2.: Synchronisationsregime und Verlauf idealisierter Stdrke- und Richtungskenn-
grofien unidirektional gekoppelter nicht-linearer dynamischer Systeme in Abhdngigkeit der
Kopplungsstarke.

dann folgt:

x(t+ At) — y(t) = 0. (2.17)

2.3.5. Synchronisationsregime

Das dynamische Verhalten chaotischer interagierender Systeme (Kap. 2.2) und somit
der Grad an Synchronisation héangt zum einen von den vorliegenden Kopplungsstarken
Cy_y bzw. ¢, und zum anderen von der chaotischen Dynamik selbst ab. Der Grad
an Synchronisation lasst sich zwar in der Regel fiir t - oo durch eine Erhéhung der
Kopplungsstéarke ¢ erhohen [113], jedoch fiihrt die exponentielle Divergenz der Systeme
zu einer effektiven Kopplung, die sich tiber den grof3ten Lyapunov-Exponenten 4, ,, wie
folgt definieren lasst: .
o ————. 2.1
* % i) “

Mit Hilfe der effektiven Kopplung lésst sich die Interaktion dynamischer Systeme in drei
Regime unterschiedlicher Synchronisation unterteilen:
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%
min’
bis zu dem die Systeme anndhernd unabhangig sind und der gegenseitige Einfluss

* ¢ < c,.: Bereich kleiner Kopplungsstirken bis zu einem kritischen Wert ¢

vernachlassigbar ist.

*

* ¢ > ¢ Bereich grofier Kopplungsstirken, in dem ab einem kritischen Wert ¢,

max*
die Systeme vollstindig synchronisiert sind und somit Systemzustande identisch

sind.

*

= ¢ . < ¢ < cpay Bereich intermittenter Kopplung [114-116] in dem die Systeme
merklich miteinander interagieren und sich gegenseitig beeinflussen. In diesem
Bereich kann es zur On-Off-Intermittenz kommen, d. h. synchrone und nicht-syn-

chrone Zustiande wechseln einander ab.

Diese Regime spiegeln sich ebenfalls in Kenngrofien fiir Starke und Richtung von Inter-
aktion wider, deren idealisierter Verlauf in Abb. 2.2 fiir eine unidirektionale Kopplung
in Abhéngigkeit der Kopplungsstiarke dargestellt ist: Bis zu einer kritischen effektiven
Kopplungsstirke ¢, . sind die Systeme nahezu unabhéngig, sodass weder eine von 0
verschiedene Stiarke gemessen noch eine Richtung der Kopplung identifiziert werden
kann. Ab dieser Grenze steigt der Grad an Synchronisation mit der Kopplungsstéarke
an, was sich im idealerweise monoton ansteigenden Stiarkemaf; widerspiegelt. Die Rich-
tungsmafle hingegen nehmen in diesem Bereich ihr Extremum an (das Vorzeichen des
Richtungsmafies indiziert nach Konvention die Richtung der Interaktion). Mit steigender
Kopplungsstérke steigt jedoch der Synchronisationsgrad und die Systeme gleichen sich

*

ax)- Daher nimmt die

immer weiter an, bis diese vollstindig synchronisiert sind (¢ > ¢
Detektierbarkeit der Interaktionsrichtung und somit der Amplitudenwert des Richtungs-
maf3es ab. Sobald die Systeme vollstindig synchronisiert sind, bleiben die Systemzustén-
de trotz steigender Kopplungsstarke bei den meisten Systemen identisch (lim,_,  x(¢) =
y(1)); der Synchronisationsgrad ist maximal; folglich wird das Starkemafl maximal und
eine Interaktionsrichtung kann nicht mehr detektiert werden. Daher konnen mithilfe des
Richtungsmafies die Regime der stark synchronisierten von nicht synchronisierten Sys-
temen nicht voneinander unterschieden werden und es empfiehlt sich die Hinzunahme

des Starkemafles [2, 4, 117].
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3. Messung von Starke, Richtung und
Verzogerung von Interaktionen

In diesem Kapitel werden Konzepte und Kenngréflen zur Identifikation und Charak-
terisierung gerichteter und gewichteter Interaktionen mittels Zeitreihenanalyse erldu-
tert. Auf Grundlage dieser wird anschlieend die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten
Kenngrofle zur Detektion und Identifikation retardierter gerichteter Interaktionen vor-

gestellt [1].

3.1. Zeitreihenanalyse

Haufig konnen Interaktionen in unbekannten Systemen nicht direkt detektiert und cha-
rakterisiert werden. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn das zu untersuchende Sys-
tem nicht gemafd dem Actio-und-Reactio-Prinzip' beeinflussbar ist, da das System dabei
entweder zerstort werden konnte (wie z. B. das menschliche Gehirn) oder unzuganglich
(wie z.B. das Klima) ist. Verschiedene Methoden der Zeitreihenanalyse bieten die Mog-
lichkeiten, allein aus passiven Beobachtungen, d. h. aus (meist zu diskreten Zeitschritten
gemessenen) Zeitreihen von Observablen des Systems, die Dynamik des Systems zu cha-
rakterisieren und Interaktionen innerhalb dessen datengetrieben zu detektieren und zu
charakterisieren. Methoden der Zeitreihenanalyse stellen somit eine Datenkompression
dar, bei der aus Zeitreihen wenige charakteristische Kenngrofien abgeleitet und spater
interpretiert werden. Eine sinnvolle Interpretation ist jedoch nur dann sinnvoll, wenn
eine ausreichend grofie Kenntnis tiber das zu untersuchende System vorliegt: So kann
zwar beispielsweise von einem System, welches nur zwei Zustinde annehmen kann, der
Mittelwert und Varianz der Observablen bestimmt werden; diese Kenngréf3en sind jedoch
fiir solch ein System wenig informativ.

Abhéngig von der Anzahl der simultan abgetasteten und analysierten Observablen wird
zwischen uni-, bi- oder multivariaten Zeitreihenanalyse-Methoden unterschieden und

Durch aktives Testen bzw. Storen einzelner Subsysteme kann untersucht werden, ob sich andere
Subsysteme oder das Gesamtsystem aufgrund der Stérung verandert und somit Interaktion zwischen
Subsystemen vorliegt.

15
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diese in lineare und nicht-lineare unterteilt. Fir die Charakterisierung der Dynamik unbe-
kannter Systeme konnen univariate Methoden ausreichend sein — um Interaktionen zwi-
schen oder innerhalb unbekannter Systeme zu charakterisieren werden jedoch mindes-
tens bivariate Methoden benétigt. Mittlerweile wurde hierfiir eine Vielzahl an linearen
und nicht-linearen Kenngrofien vorgeschlagen, die Eigenschaften wie Stdrke und Rich-
tung von Interaktionen zur Charakterisierung der Systeme quantifizieren; Ubersichten
sind in [7-9, 50, 60, 84, 118] gegeben. Bisher nahezu unberiicksichtigt scheint die Verzioge-
rung von Interaktionen in unbekannten Systemen zu bleiben, fiir deren Quantifizierung
nur wenige nicht-lineare Kenngrofien bisher existieren.

Einige Analysemethoden zur Messung von Starke sowie Identifikation von Richtung von
Interaktionen beruhen auf dem Konzept der Phasensynchronisation. Hierfiir wird an-
genommen, dass die zu untersuchenden Systeme ein annahernd periodisches Verhalten
zeigen, sodass eine Phase sinnvoll definiert werden kann. Da die Phasenwerte meist nicht
direkt zuganglich sind ist fiir diese Methoden eine Definition einer Phase sowie Ableitung
von Phasenwerten aus den Zeitreihen erforderlich. Kenngréflen zur Charakterisierung
der Interaktionsstiarke, basierend auf dem Konzept der Phasensynchronisation, nutzen
entweder zirkulére Statistik [63, 119-127] oder Anséitze aus der Informationstheorie [61,
62]. Letztere Kenngrofien konnen sogar fiir die Bestimmung der Richtung von Interaktion
erweitert werden [128, 129]. Eine von Rosenblum & Pikovsky vorgeschlagene Kenn-
grofle [130] modelliert die gegenseitige Abhéngigkeit der Phasendynamik der Systeme
und stellt die Grundlage vieler neuerer Methoden zur Charakterisierung der Asymme-
trie der Wechselwirkung und somit der Richtung von Interaktion dar [126, 129, 131~
136].

Andere Analysemethoden basieren auf dem Konzept der generalisierten Synchronisati-
on, welche tiber Attraktoren in mittels Einbettungstheoreme [9, 137, 138] rekonstruierten
Phasenraumen bestimmt werden kann [139]. So kann aus geometrischen Aspekten der
Attraktoren [64, 67, 111, 140], mathematischen Eigenschaften des Funktionals (siehe
Kap. 2.3.4) [110, 141] oder der Vorhersagbarkeit kiinftiger Zustidnde [142, 143] werden
Kenngrofien fiir Starke und Richtung von Interaktionen abgeleitet. Weitere Ansatze be-
ruhen auf Rekurrenzen [144] (vgl. Poincaré’sche Wiederkehr [145]), bei denen dhnliche
wiederkehrende® Zustinde im Phasenraum untersucht werden. Analog zu diesem An-
satz konnten weitere Rekurrenz-basierte Kenngrof3en fiir Starke und Richtung abgeleitet
werden [49, 50, 144, 146-149]. Ein weiteres Konzept ist die Informationstheorie durch die
eine gegenseitige Abhangigkeit dynamischer Systeme iiber den gemeinsamen Informati-
onsgehalt [150, 151] quantifiziert wird und somit eine Vielzahl von Kenngréf3en zur Cha-
rakterisierung von Interaktionen aus Zeitreihen abgeleitet wurden [60]. So konnten auf
Basis des Konzeptes von Vorhersagbarkeit [152] bzw. Granger-Kausalitdt [57] fuflende

2Die Periodizitit bezieht sich hier nicht auf zeitlich wiederkehrende Zustinde, sondern auf erneute
Schnitte der Trajektorie mit der Poincaré-Fliache im Phasenraum.
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Kenngroflen zur Quantifizierung eines Informationsflusses [153-156] und somit Starke
von Interaktion entwickelt werden. Zur Quantifizierung gerichteter Informationsfliisse
und somit Bestimmung einer Interaktionsrichtung wurde eine auf der Granger-Kausa-
litat basierende, oft angewendete Kenngrofie vorgestellt, die Transferentropie [59], und
ahnliche Kenngrofien [128, 157-161] abgeleitet. Zur Schétzung der Informationsfliisse
wird Kenntnis tiber Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen Systemzustinden beno-
tigt, welche bei den meisten Methoden relativ aufwandig tiber rekonstruierte Phasen-
raume mit anschlieBender Dichtemessung von Zustianden erlangt werden kann [60]. Al-
ternativ wurden informationstheoretische Methoden entwickelt, die mittels Konzept der
symbolischen Dynamik [162] eine konzeptionell einfache Méglichkeit bieten, diese Uber-
gangswahrscheinlichkeiten zu schétzen. Abgeleitet von der Permutationsentropie [163]
konnten so weitere Kenngrofien fir Starke [66] und Richtung von Interaktionen [164]
entwickelt werden, die symbolische Transferentropie, die sich insbesondere in Hinblick
auf die Analyse von Felddaten durch eine hohe Robustheit gegeniiber Messrauschen und
gleichzeitig numerischer Einfachheit auszeichnet.

In dieser Arbeit werden zwei Ansitze verfolgt, um Starke und Richtung von Interaktio-
nen zu quantifizieren, die jeweils auf einem der beiden giangigsten Konzepten von Syn-
chronisation beruhen, der Phasensynchronisation (im Folgenden als auf Phasendynamik
basierender Ansatz (PA) bezeichnet) und der generalisierten Synchronisation; Letztere
wird mittels informationstheoretischen Kenngrofien quantifiziert. Daher wird dieser An-
satz im Folgenden informationstheoretischer Ansatz (IA) genannt und stellt aufgrund der
geringen Annahmen an die zu analysierenden Systeme den Schwerpunkt dieser Arbeit
dar: So miissen fiir IA im Gegensatz zu PA die Systeme weder eine kontinuierliche Zeit-
entwicklung aufweisen, noch sich eine Phase definieren lassen. Beide Ansitze beruhen
dabei auf der Annahme, dass wenn dynamische Systeme miteinander interagieren, sie
ab einer gewissen Kopplungsstiarke anfangen zu synchronisieren und eine Interakti-
on durch den Grad an Synchronisation detektiert und charakterisiert werden kann. Da
jeder Ansatz unterschiedliche Aspekte der Dynamik erfasst und konstruktionsbedingt
auf unterschiedlichen Formen der Synchronisation beruht wird untersucht, inwiefern
eine Charakterisierung der Interaktionen von der Wahl des zugrundeliegenden Ansatzes
abhiangt und inwiefern Starke und Richtung von Interaktionen bestimmt werden kon-
nen.

3.2. Phasenbasierte Ansatze (PA)

Im folgenden Abschnitt werden zwei oft verwendete Kenngrdofien zur Bestimmung von
Starke und Richtung von Interaktionen aus Zeitreihen der Systeme X und Y erlautert,
die auf dem Konzept der Phasensynchronisation beruhen und im Folgenden verwendet
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werden. Zudem wird die verwendete Methode zur Gewinnung von Phasenzeitreihen aus
Zeitreihen von Observablen erldutert.

3.2.1. Phasenbestimmung

Seien (x(1), ..., x(N)) und (y(1), ..., y(N)) Zeitreihen der Systeme X und Y mit Obser-
vable x(f) zur Zeit t, y(t) analog; (qu(l), N (pX(N)) und ((pY(l), ,(pY(N)) bezeich-
net die entsprechenden Phasenzeitreihen. Ein naiver Ansatz, Phasenwerte aus Zeitrei-
hen abzuleiten, beruht auf der Poincaré-Abbildung, indem Schnittpunkte der Trajekto-
rie mit einer Poincaré-Flache bestimmt werden, zwischen diesen linear interpoliert und
daraus der Winkel bzw. Phase geschatzt wird [165, 166]. Ein Nachteil dieser Methode
besteht allerdings in der Wahl addquater Einbettungsparameter [9, 137, 138] und der
Wahl der Fliache, sodass sinnvoll Phasenwerte bestimmt werden konnen. Daher wurde
in der vorliegenden Arbeit die Hilbert-Transformation benutzt, die eine datengetriebe-
ne Methode darstellt. Generell wird zwischen frequenzselektiven und frequenzadaptiven
Methoden zur Phasenbestimmung unterschieden: Bei letzter werden die Phasenwerte
aus dem Breitbandsignal (der urspriinglichen Zeitreihe) bestimmt, indem die mittleren
Frequenzen der Phase mit der Schwerpunktfrequenz des urspriinglichen Signals tiberein-
stimmen [167, 168]. Bei der frequenzselektiven Methode wird das urspriingliche Signal
zundchst auf ein Frequenzband beschrankt und anschliefend werden die Phasenwerte
abgeleitet.

In der vorliegenden Arbeit wurden die Phasenwerte frequenzadaptiv aus dem Breitband-
signal mittels Hilbert-Transformation wie folgt abgeleitet: Zunachst wird das analytische
Signal X(t) [169, 170] bestimmt, das um /2 zum urspriinglichen Signal x(f) verschoben
ist, und zusammen mit diesem Imaginarteil und Realteil eines komplexen Signals wi-
derspiegelt. Das analytische Signal wird dazu mittels Hilbert-Transformation, die einer
Faltung des Signals mit (zr)~! entspricht, wie folgt bestimmt:

~ 11 @ x(7)
x()=x(t) ® — =—CH —=df (3.1)
it T o 1
mit dem Cauchy Prinzipalwert CH des Integrals. SchliefSlich kann die instantane Phase
wie folgt bestimmt werden:
@* (1) = arctan (1) (3.2)
x(1)

Die so erhaltene instantane Phase ist auf das Interval ¢* (r) € [0, 2x) beschrankt und
muss vor weiteren Analysen entfaltet bzw. kontinuisiert [167, 171], d. h. um den Wert 2z
verschoben werden, wenn die Phase von 2z auf 0 zuriick ,springt”. Alternativ konnen
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Abbildung 3.1.: Schematische Darstellung der mittleren Phasenkohdrenz & : Die schwarzen Punkte
symbolisieren Phasendifferenzen der Systeme X und Y, der graue Pfeil zeigt die mittlere
Phasenkohdrenz R. Links: die Systeme sind ungekoppelt und somit die Phasendifferenzen
zufallig verteilt. Folglich ist die Linge des resultierenden Vektors % sehr klein und indiziert
keine Kopplung. Rechts: Phasendifferenzen sowie 173 fiir stark gekoppelte Systeme. Aufgrund der
vorliegenden Phasensynchronisation sind die Phasendifferenzen gemdf3 Gl. (2.14) mita = b = 1
aufeinen kleinen Wertebereich beschrdinkt. Folglich ist die Ldange des Vektor % anndihernd gleich 1

Phasenwerte mittels Wavelet-Transformation erlangt werden. Es konnte jedoch in ande-
ren Studien gezeigt werden, dass sich bei geeigneter Frequenzfilterung die Phasenwerte
denen der mittels Hilbert-Transformation erlangten Phasenwerte angleichen [172] und
wird daher in dieser Arbeit nicht verwendet.

3.2.2. Mittlere Phasenkoharenz

Die mittlere Phasenkohdrenz (MPC)basiert auf der Annahme von Phasensynchronisation
mit a = b = 1 (Kap. 2.3.3) und quantifiziert Stiarke von Interaktionen iiber eine zirkuldre
Statistik von Phasendifferenzen. MPC kann wie folgt definiert werden [63]:

-

R =R

N
= ‘% Z exp [z(goX(t) - goY(t))] , (3.3)
t=1

mit 2 € [0, 1]. Die Kenngrofle ist in Abb. 3.1 exemplarisch schematisch dargestellt:
Bei nicht synchronisierten Systemen sind die Phasendifferenzen zufillig verteilt, sodass
die Lange & des resultierenden Vektors gegen 0 geht (Abb. 3.1, links). Sind die Syste-
me hingegen annahernd phasensynchronisiert, sind die Phasendifferenzen &hnlich und
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3. Messung von Stdrke, Richtung und Verzogerung von Interaktionen

X geht gegen 1 (Abb. rechts). Fir # = 1 liegt vollstindige Phasensynchronisation
vor (Gl (2.13)). Da die mittlere Phasenkohdrenz symmetrisch unter der Vertauschung
der Systeme X mit Y ist, kann mit ihr keine Richtung von Interaktion bestimmt wer-
den.

Mittels # kann somit der Grad an Synchronisation wie folgt gemessen werden:

R =0 Systeme unabhingig bzw. nicht phasensynchronisiert (3.4)
R =1 Systeme vollstindig phasensynchronisiert. .

3.2.3. Cross-dependency

Die von Rosenblum & Pikovsky [130] vorgeschlagene Cross-Dependency (CD) zur Iden-
tifikation einer Interaktionsrichtung beruht auf der Annahme, dass fiir einen festen Zeit-
versatz At die Phaseninkremente der interagierenden Systeme X und Y’

¥ (1) = ¥ (1 + A1) - 9 (1) (3.5)
mittels einer unbekannten zweidimensionalen Abbildung M* mit
¥ (1) = M¥ (¥ (1), 0" () + ¥ (3.6)

durch einen deterministischen Anteil M¥ sowie stochastischen Anteil ¢¥ beschrieben
werden konnen. Die Phaseninkremente @Y konnen analog definiert und beschrieben
werden. Dabei ist der Zeitversatz At = min(P(X ), P(Y)) gemaf [131] als Minimum der
mittleren Periode P der Systeme zu wihlen. Die Abbildung M* kann dann zur Bestim-
mung des gegenseitigen Einflusses und somit zur Richtungsbestimmung mit Hilfe einer
Fourierreihe der Ordnung N approximiert werden:

M* (0¥ (1). 0" (1) Z wpexp[1(ap® (1) + be” 1))], (3.7)

mit a,b € Z. Nach [130, 173] werden jedoch nur Fourierterme F,, verwendet, fiir die
gilt: |a] < 3 fir |b] = O und |b| < 3 fiir |[a| = Ound a = b = 1. Die Approximation von
M¥* ~ IMX erfolgt iiber die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers folgender-

maflen:
N-1

|&X &) - MX @)||” > min. (3.8)

t=1

20



3.3. Informationstheoretische Ansdtze (IA)

Der Einfluss von System Y auf X kann mittels der Abhingigkeit der Fourierreihe 3*
von der Phase ¢” wie folgt quantifiziert werden [130]:

2r 2w X\ 2
oM
CA(X|Y) = /) /0 < 207 ) de* de?, (3.9

G%(Y | X) analog. SchlieBlich kann die Richtung einer Interaktion mit dem Direktionali-
tdtsindex € wie folgt identifiziert werden:

_C(Y|X)-C(X|Y)
TEX|Y)+6(Y | X)

(3.10)

mit € € [-1, 1] und

€ >0 XtreibtY
% =0 keine oder symmetrisch bidirektionale Kopplung (3.11)
% <0 Y treibt X.

3.3. Informationstheoretische Ansatze (1A)

Im folgenden Abschnitt wird der informationstheoretische Ansatz fiir Kenngroflen zur
Bestimmung von Stdrke und Richtung von Interaktionen aus Zeitreihen von Systemen
erldutert. Dieser geht auf den Begriff Entropie zuriick, der ein griechisches Kunstwort
ist und sich aus év (en: in) und tpomn (trope: Wendung, Umwandlung) zusammen setzt.
Entropie findet in vielen Bereichen der Wissenschaft Anwendung: Prominente Beispiele
sind klassische Thermodynamik, statistische Physik und Informationstheorie. In diesem
Kapitel wird zunachst der Begriff Entropie erlautert und spater im Kontext der Informa-
tionstheorie [174] interpretiert. Mit Hilfe des Konzeptes einer Symboldynamik werden
anschlieend die in dieser Arbeit verwendeten informationstheoretischen Kenngrofien
fur Starke und Richtung erlautert und schliellich die im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
te Kenngrofle fiir retardierte gerichtete Interaktionen vorgestellt.

3.3.1. Entropie

Statistische Mechanik Bereits um 1880 begriindeten Ludwig Boltzmann und James
Maxwell die statistische Physik, in der makroskopische Eigenschaften thermodynami-
scher Systeme mittels seiner Komponenten, sogenannter Mikrozustdnde, erklart werden
konnen. Solche Mikrozustande konnen klassisch durch die Angabe des Ortes und Impul-
ses der Teilchen im sechsdimensionalen Phasenraum beschrieben werden. Boltzmann
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verwendete die Grofle Entropie S, um die Anzahl aller zugénglichen Zustande zu quanti-
fizieren, die durch makroskopische Randbedingungen (Teilchenanzahl N, Gesamtener-
gie E und Volumen V') ein im Phasenraum zusammenhangendes Phasenraumvolumen £
einnehmen. Die Entropie, also die Anzahl der zugédnglichen Zusténde eines thermody-
namischen Systems in £, ist dann wie folgt definiert:

S = kplog Q, [S]=JK !, (3.12)

mit der Boltzmann-Konstante k5. Boltzmann konnte beweisen, dass die Entropie adia-
batischer thermodynamischer Systeme nicht abnehmen kann und dass jeder der zu-
ganglichen Mikrozustande im thermodynamischen Gleichgewicht mit gleicher Wahr-
scheinlichkeit p auftritt und somit die Entropie maximal ist. Bei nicht adiabatischen
Systemen, welche also Warme mit ihrer Umgebung austauschen, sind die Auftrittswahr-
scheinlichkeiten der Zustiande inhomogen. Somit gilt fiir die Wahrscheinlichkeit eines

Mikrozustands p;:
Ny

S=—kp Zpi log p;, (3.13)

mit p;, € [0, 1], wobei die Auftrittswahrscheinlichkeiten einer Boltzmann-Verteilung
folgen. Fiir verschwindende Auftrittswahrscheinlichkeiten p; = 0 wird 0log 0 gemaf; des
Grenzwertes lim,, _, p; log p; auf 0 gesetzt. Somit gilt S = —kp ZINT p;logp; > 0.

Es lag daher nahe, Entropie als Maf} fiir Unordnung zu interpretieren: Makroskopische
Zustande sind ,ordentlich®, wenn es nur sehr wenige Realisierungsmoglichkeiten wie
z.B. in einem Festkorper gibt und ,unordentlich®, wenn es sehr viele Realisierungsmog-
lichkeiten gibt, wie es beispielsweise in Gasen der Fall ist. Die ,,Unordnung” bzw. Entropie
ist 0, wenn es nur eine einzige Realisierungsmoglichkeit gibt.

Informationstheorie In Analogie zur Entropie in der Thermodynamik und statisti-
schen Mechanik prigte Claude E. Shannon ebenfalls den Begrift der Entropie in seinen
Arbeiten: Er analysierte die Bedingungen, unter denen eine von einem Sender kodierte
Nachricht durch einen gestorten Ubertragungskanal gesendet und am Ziel ohne Informa-
tionsverlust wiederhergestellt werden kann [150, 175]. Er gilt als Begriinder der moder-
nen Informationstheorie und fithrte (nachdem er Beziehungen zur aus der statistischen
Physik bekannten Entropie erkannte) die Entropie als Kenngrofie fiir den mittleren In-
formationsgehalt oder auch die Informationsdichte einer Nachricht ein. Dabei stellte sich
Shannon die Frage, wie er die Bandbreite eines Ubertragungskanals und somit die Infor-
mation-Ubertragungsrate bestimmen kann und wie hoch der Informationsgehalt einer
Nachricht ist. Letzerer soll im Folgenden néher erlautert werden.
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3.3. Informationstheoretische Ansdtze (IA)

Eine Nachricht aus einer Informationsquelle X besteht aus einer Folge von Zeichen x;
aus einem Alphabet X = {x,,...,xq} der Lange . Dabei tritt jedes Zeichen mit einer
Auftrittswahrscheinlichkeit p(x ) auf, mit:

N

Z =Y p(x)=1 mit 0<p(x)<1. (3.14)

i= x,€X

Vor dem Sendevorgang besteht fiir den Empfanger eine gewisse Unsicherheit bzw. Uber-
raschung dariiber, welches der 9 moglichen Zeichen als néachstes auftreten wird. Dabei
ist es fiir den Empfanger um so iiberraschender, dass ein bestimmtes Zeichen als néchstes
auftritt, je seltener dieses bisher aufgetreten ist. Durch den tatsachlichen Empfang dieses
Zeichens wird dabei eine bestimmte Menge an Unsicherheit beseitigt. Somit liegt es
nahe, den Informationsgehalt (bzw. die beseitigte Unsicherheit) iiber die Auftrittswahr-
scheinlichkeit des Zeichens wie folgt zu quantifizieren: Je geringer die Auftrittswahr-
scheinlichkeit des Zeichens ist, desto grofier ist die Information fiir den Empfénger.
Folglich sollte der Informationsgehalt eine Funktion von 1/p(x;) sein. In Anlehnung an
die Thermodynamik hat es sich in der Informationstheorie als praktikabel erwiesen, den
Informationsgehalt logarithmisch darzustellen:

hi(X) = log

L - —log p(x;). (3.15)
p(x;)
Ein Vorteil dieser Wahl besteht darin, dass fiir stochastisch unabhéingige Zeichen die
Auftrittswahrscheinlichkeiten faktorisieren und der Informationsgehalt somit eine addi-
tive Grof3e ist. Der Informationsgehalt eines Zeichens, das immer auftritt (p(xl-) = 1) ist
somit h; = 0, folglich wird keine neue Information durch den Empfang gewonnen. Ein
Zeichen, welches wiederum sehr selten vorkommt, bietet ein Maximum an Informati-
on.

Zur Berechnung des mittleren Informationsgehaltes wird der Erwartungswert der Ein-
zelinformationen h; verwendet:

HOX) = (hy(X)) = Zp J(X) == 3" p(x;) logp(x;). (3.16)

x;,€X

Diese Kenngrofie wurde von Shannon [150] eingefiithrt und wegen der formalen Uber-
einstimmung aus der Thermodynamik und statistischen Mechanik ebenfalls als Entropie
bezeichnet. Fiir verschwindende Auftrittswahrscheinlichkeiten p; = 0 wird 0log 0 gemaf}
des Grenzwertes lim,, _,, p; log p; auf 0 gesetzt. In der Informationstheorie wird Entropie
meistens, wie auch in dieser Arbeit, in der Einheit ,bit“ angeben und somit der Logarith-
mus zur Basis 2 verwendet. Die Basis kann geméafl der Logarithmus-Gesetze wie folgt
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geandert werden:

~ logap(xi) 1
H(X 1 = — ; = H(X). 3.17
00 == Z pl) ogar(e) == 2ol og 5 = g "0 O

Die Entropien unterscheiden sich lediglich um einen konstanten Faktor; Somit ist die
Wahl der Basis arbitrér. Eine verallgemeinerte Form der Shannon-Entropie wurde durch
Alfréd Rényi [176] vorgeschlagen. Die Rényi-Entropie der Ordnung « lautet:

H, (X) = —— Z log p(x (3.18)

xex

mit « > 0 und fir « < g gilt: H(X) < Hy(X). Fir den Grenzfall von a« — 1 (via
Regel von L’Hopital) geht die Rényi-Entropie in die Shannon-Entropie (Gl. (3.16)) tber.
In dieser Arbeit werden keine Rényi-Entropien verwendet, da sie bei faktorisierenden
Auftrittswahrscheinlichkeiten fiir « > 1 nicht additiv sind.

Zeitreihenanalyse Die Kenngrofle Entropie lasst sich ebenfalls zur Analyse dynami-
scher Systeme (vgl. Kap. 3.1) wie folgt tibertragen: Ein System X stellt eine Informa-
tionsquelle dar, welche zur Zeit i einen Zustand x; annimmt. Dieser wird durch eine
geeignete Messung kodiert und iibertragen, sodass ein Zeichen x; empfangen (observiert)
werden kann, welches aus dem Alphabet X (Menge aller moglichen Observablenwerte)
stammt. Die Storung des Ubertragungskanals entspricht etwaigem Messrauschen. Die
Dekodierung des Zeichens kann z.B. einem Zustand im rekonstruierten Phasenraum
(s.0.) entsprechen.

Bei der Betrachtung mehrerer Informationsquellen sind haufig bedingte Wahrscheinlich-
keiten und Verbundwahrscheinlichkeiten von Interesse. Dabei gibt die Verbundwahrschein-
lichkeit p(x,., yj) die Wahrscheinlichkeit an, dass System X zur Zeit i Zeichen x; und
»gleichzeitig” System Y zum Zeitpunkt j Zeichen y; liefert. Sind beide Systeme statis-
tisch unabhingig, faktorisieren die Einzelwahrscheinlichkeiten und es gilt: p(x;, yj) =
p(xi) p(yj). Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(xl- | yj) gibt die Wahrscheinlichkeit an,
mit der ein System X zum Zeitpunkt i das Zeichen x; sendet unter der Voraussetzung,
dass zuvor System Y das Zeichen y; gesendet hat und ist definiert durch:

p(xi’yj)
p(y;)

P(xi|yj) =

(3.19)
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Analog zur Shannon-Entropie lassen sich somit die Verbundentropie

H(X,Y) = - Z p(xi,yj) logp(xi,yj) (3.20)

XpsYi

und die bedingte Entropie

HX|Y)=- Z p(xi | yj) logp(xi | yj) (3.21)

XiYi
definieren. Es lasst sich leicht zeigen, dass gilt:
H(X |Y) = H(X,Y) - H(Y) (3.22)

und somit der mittlere Informationsgehalt von X unter der Bedingung Y gleich dem mitt-
leren Informationsgehalt von X und Y abziiglich des mittleren Informationsgehalts von
Y ist. Mit Hilfe der Shannon-Entropie und der bedingten und Verbundentropie lasst sich
eine Kenngrofle fiir den statistischen Zusammenhang zweier Systeme definieren:

I(X,Y) = HX) + HY) - H(X, Y) = HX) - HX | Y). (3.23)

I(X,Y) quantifiziert die Abweichung von der Annahme, dass die Systeme X und Y un-
abhéngig sind und wird daher als Transinformation oder auch Mutual Information (MI)
bezeichnet [151, 177]. I(X, Y) ist symmetrisch unter Vertauschung der Systeme X und Y,
d. h. es gilt:

I(X,Y)=1Y,X)>0, (3.24)

mit H(X,Y) < H(X) + H(Y). Dabei gilt die Gleichheit nur fiir statistisch unabhangige
Systeme und I(X,Y) wird maximal, wenn sich die Zustinde eines Systems durch das
andere System vollstindig berechnen lassen. Ein zeitlich verzogerter statistischer Zu-
sammenhang zwischen den Systemen kann durch Einfithrung eines Zeitversatzes = und
Betrachtung der (verzogerten) Systemzustédnde x; und y;_, analog definiert werden [178,
179].

Héiufig entsprechen die beobachteten Auftrittswahrscheinlichkeiten g(x; ) nicht den wah-
ren Wahrscheinlichkeiten p(x;), da entweder im Kontext der Zeitreihenanalyse zu wenig
Uberginge beobachtet oder Zustinde ungenau bestimmt wurden oder im Kontext der
Nachrichtentiibertragung eine suboptimale Kodierung verwendet wurde, die zu ande-
ren Auftrittswahrscheinlichkeiten fiithrt. Die aufgrund der verschiedenen Auftrittswahr-
scheinlichkeiten verursachten Unterschiede der resultierenden Entropien kann mit Hilfe
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der Kullback-Leibler-Entropie [180] wie folgt quantifiziert werden:

(xi)
q(xi)

Unter der Annahme, dass p( ) einer optimalen Kodierung entspricht, folgt mit Hilfe der
Jensen-Ungleichung [181]:

K, ,(X) = Zp ) log (3.25)

Zip(xi)

=0. 3.26
> a(x) (5:20)

K, ,(X) = Zp(xi) log

Somit gilt K, ,(X) = 0, wenn die Wahrscheinlichkeitsverteilungen p( ) und q( ) iden-
tisch sind, andernfalls ist K, ,(X) positiv. Ubertragen auf das Beispiel der Nachrichten-
Ubertragung kann mit K, ,(X) die Menge an zusitzlicher benétigter Information quanti-
fiziert werden.

Fir zwei Systeme X und Y lasst sich die Kullback-Leibler-Entropie wie folgt formulie-
ren:

p(x: ;)
K, (X, Y)= Z p(xi,yj) log —

(3.27)
e q(x..y;)

Unter der Annahme, dass die Systeme X und Y statistisch unabhéngig sind, faktorisieren
die Auftrittswahrscheinlichkeiten wie folgt:

!

p(xi’yj) = P(xi)l’(yj) = q(xi’yj>' (3.28)

Mit Hilfe der Kullback-Leibler-Entropie (Gl. (3.27)) kann die Abweichung zu dieser An-
nahme und schlieflich Menge an gemeinsamer Information quantifiziert werden, welche
als MI (Gl. (3.23)) bekannt ist:

)

p(x;.
x;)p(v;)

K, (X, Y) = Z p(xi, yj) log ————

o =HX)+HY)-HX.,Y)=1(X,Y). (3.29)
XisYi

3.3.2. Dynamische Entropie

Ein Markov-Prozess [182] der Ordnung k beschreibt einen stochastischen Prozess, dessen
zukiinftige Entwicklung sich genauso gut nur aus seinen « letzten Systemzustanden vor-
hersagen lasst, als wenn die vollstandige Vergangenheit bekannt ist. Die Ordnung « gibt
dabei an, wie lang das ,,Gedachtnis® des Prozesses ist und somit tiber welchen Zeitraum
Systemzustande die zukiinftige Entwicklung beeinflussen. Im Gegensatz zu den bisher
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aufgefithrten statischen Entropien kann durch Zuhilfenahme von Ubergangswahrschein-
lichkeiten

p(x; [ xips - xime) = p( | () > (3.30)
die Dynamik eines stationaren Markov-Prozesses der Ordnung x charakterisiert werden.

Mit der Ubergangswahrscheinlichkeit p(x,- ) ) d. h., der Wahrscheinlichkeit, dass ein
System X die Observable x; annimmt unter Voraussetzung der letzten x Observablen

befindet, kann die bedingte Shannon-Entropie analog zur Shannon-Entropie wie folgt
formuliert werden:

H(X|X(K)) =— Z p(ng)l) Z p(xi xfﬂ)logp(xi ng)l) (3.31)
x(i)lex;( Xiex
=— Z p(xl,x )logp( ‘ fK)l> (3.32)
x-,x(K)

Analog zu Gl. (3.25) lasst sich mit der bedingten Kullback-Leibler-Entropie

)
K, (X |X®) = Z p< (K)>l gP<X~ i- 1)

(x)
x; x(:r) q(xi ‘ xi_])

die Menge an Information bestimmen, die durch eine alternative Kodierung benoétigt

(3.33)

wird. Diese kann analog zur MI (siehe Gl. (3.23)) benutzt werden, um die Abhéngigkeit
der zeitlichen Entwicklung zweier Systeme X und Y zu bestimmen:

() D
p<xi’yj ’xi—l’yi—1>
; ) )
(XY [ x®yP) =% % P(xpyj’ -1 Yie 1)103 ®) @)
Xioi x®) 5 p(xl‘ iz ) <yl|y )

Die so formulierte Conditional Mutual Information (CMI) [183, 184] quantifiziert jedoch
keine Treiber-Responder-Beziehung der beiden Systeme, da sie symmetrisch unter Ver-

(3.34)

tauschung beider Systeme ist. Um jedoch einen Einfluss eines Systems Y auf ein Sys-
tem X und somit einen Informationsfluss von Y nach X messen zu konnen, wird die
Abweichung von der Markov-Eigenschaft quantifiziert. D. h. analog zu Gl. (3.28) kann

x Y\ (x)
p(x ‘ X;_ 1,y1_1> —p<x-‘ X;_ 1) (3.35)

formuliert werden, dass die zeitliche Entwicklung von X nur von der eigenen Vergangen-
heit abhangt. Die Abweichung zu dieser Annahme kann mittels der bedingten Kullback-
Leibler-Entropie quantifiziert werden und die so definierte Transferentropie (TE) [59]

die Annahme
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lautet:

() (D )

i-12 Vi1
(%)
xi—l)

Diese ist, im Gegensatz zur CMI, Gl. (3.34), nicht symmetrisch unter der Vertauschung

(3.36)

p<xi X
Tyoy = T(X | X®©,YW) = Z p(xi, ng)l, yEﬂ) log
x,-,x(.f)l ,yl(.i)l p('xi

1

der Systeme X mit Y und quantifiziert somit den Informationsfluss von Y nach X bzw.

den Grad der Abhéangigkeit des Systems X von Y. Die Kenngrofie T, _, ldsst sich analog

Y
definieren.

3.3.3. Symbolische Dynamik

Fir die Bestimmung von Entropien ist Kenntnis tiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen
von Zustianden, sowie Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen Zustinden eines oder
mehrerer Systeme notwendig. Diese sind jedoch in der Praxis selten bekannt und kénnen
beispielsweise aus rekonstruierten Phasenrdaumen mittels Korrelations-Integralen [185]
oder Kerndichteschiatzung [186] geschitzt werden. Ein Uberblick tiber mogliche Metho-
den ist in [60] aufgelistet. Ist jedoch die Menge an Zustidnden wohl bekannt (und die Zu-
stande somit diskret und die Anzahl klein genug) konnen durch Zdhlen der aufgetretenen
Zustinde und (bedingten) Kombinationen von Zustinden die Ubergangswahrscheinlich-
keiten geschatzt werden. Es existiert eine Vielzahl von Systemen, die bereits inherent
diskrete Zustinde annehmen, die als Symbol eines Alphabets (vgl. Nachrichteniibertra-
gung in der Informationstheorie) aufgefasst werden konnen: So sind beispielsweise die
Ergebnisse eines Miinzwurfs oder auch das Auftreten von DNA-Basenpaaren diskrete
Abfolgen von moglichen Zustanden bzw. Symbolen. Die Zeitreihen dieser diskreten Sym-
bole werden Symbolzeitreihen genannt.

Durch eine Symbolisierung, d. h. Diskretisierung von Zustanden oder Zusammenfassung
und Diskretisierung ein oder mehrerer Observablenwerte, konnen in beliebigen Syste-
men Symbole generiert werden. Obwohl dieser Ansatz zunéchst unintuitiv erscheinen
mag, da hierbei Information iiber das System reduziert und somit ,verloren geht, nutzte
der Mathematiker Hadamard [187] erstmals Symbole, um die Bewegung eines Geodaits
auf einer Riemannschen Flache mit negativer Kriimmung zu beschreiben. Er entdeckte
dabei diskrete Zustinde beziehungsweise Symbole, die scheinbar verboten waren und
nie vom System angenommen werden konnten. Diese Idee, eine Symbolisierung zu ver-
wenden, wurde von Morse [188] und spater in Zusammenarbeit mit Hedlund [189] wei-
terentwickelt, die den Begrift der symbolischen Dynamik erstmals zur Beschreibung der
Dynamik eines Systems durch Symbole einfiihrten.
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— | Abbildung 3.2.:

Zusammenhang zwischen der Trajektorie ei-
nes Flusses und einer Poincaré-Abbildung des
— > c Flusses im Phasenraum nach [162]. Links:
Die Trajektorie schneidet eine Poincaré-Fldche
(Schnittpunkte mit Punkten markiert). Die-
se ldsst sich diskretisieren. Rechts: Schnitt-
punkte der Trajektorie mit einer Poincaré-
Fliche. Durch Diskretisierung der Fldche kon-
nen schliefllich Werte der Poincaré-Abbildung
Symbolen zugeordnet werden.

Parallel arbeitete Poincaré an der Analyse des klassischen Dreikorper-Problems [145]
und entwickelte dabei eine mathematische Methode zur vereinfachten Charakterisie-
rung D-dimensionaler dynamischer Systeme mit kontinuierlicher Zeitentwicklung [190].
Dazu definierte er eine Fliche im Phasenraum, welche die Trajektorie schneidet (sie-
he Abb. 3.2, links). Die Poincaré-Abbildung ordnet dabei jedem Schnittpunkt den je-
weils (raumlich) nachsten Schnittpunkt zu. Daher wird die Poincaré-Abbildung hiu-
fig auch first recurrence map bzw. Poincaré’sche Wiederkehr genannt. Die so erhalte-
ne Poincaré Abbildung kann als diskretes dynamisches System interpretiert werden,
dessen Dimension um eine Dimension kleiner ist als die des urspriinglichen Flusses.
Durch diese Abbildung konnte Poincaré sowohl die Dimensionalitét reduzieren, als auch
den Fluss in eine diskrete Abbildung konvertieren und somit einfacher charakterisieren.
Spater konnte gezeigt werden, dass durch eine Partionierung der Poincaré-Flache im
Phasenraum auf eine natiirliche Weise Symbole definiert werden kénnen (siehe Abb. 3.2,
rechts): Wird die Poincaré-Flache so partitioniert, dass jede Trajektorie eindeutig auf
eine Folge von Symbolen abgebildet wird, so kann die so generierte Symbolzeitreihe in
vielen Fallen anstelle der urspriinglichen Zeitreihe verwendet werden, um die Dynamik
zu charakterisieren [189]. Diese Annahme basiert jedoch auf der Existenz einer solchen
generierenden Partitionierung [191], die zwar fiir manche Modellsysteme hergeleitet wer-
den konnte [192]; ein allgemeingiiltiger Ansatz, eine generierende Partitionierung fir
unbekannte Systeme a priori zu bestimmen, ist bisher jedoch nicht bekannt [193]. Zudem
sind generierende Partitionierungen fiir Systeme, die verrauscht gemessen worden sind,
unbekannt, selbst wenn die Partitionierung der nicht-verrauschten Systeme bekannt ist.
Nichtsdestotrotz werden Symbolisierungstechniken bevorzugt in Bereichen der klassi-
schen Physik, Plasmaphysik, Medizin, Linguistik, etc., fiir die Analyse dynamischer Sys-
teme verwendet, da selbst eine heuristisch und empirisch ermittelte Partitionierung eine
effektive, numerisch simple Charakterisierung bietet [194-196]. Einen Uberblick iiber
Vorteile sowie mogliche Varianten einer Symbolisierung wird in [162, 197] aufgelistet.
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Amplitudenzeitreihe
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Abbildung 3.3.: Illustration verschiedener Techniken zur Erzeugung von Symbolzeitreihen. Die
Symbolisierung ist exemplarisch zur Zeit i in orange hervorgehoben, zur Zeit i — 1 in grau.
Oben: Mittels threshold-crossing Technik werden meist dquidistante Bins definiert und somit die
Zeitreihe auf eine Folge von Bins reduziert. Unten: Mehrere Amplitudenwerte werden entsprechend

ihrer Rangordnung zu Permutationssymbolen zusammengefasst.
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Eine weit verbreitete Symbolisierungstechnik fiir Zeitreihen besteht darin, den Phasen-
raum in Hyperkuben zu zerlegen und diesen Kuben eindeutige Symbole zuzuordnen.
Somit liefle sich die zeitliche Entwicklung des Systems in eine Symbolzeitreihe trans-
formieren, indem der Trajektorie die Folge von Kuben zugeordnet wird, welche durch-
laufen werden. Analog lésst sich die Zeitreihe entsprechend ihrer Amplitude partitio-
nieren, was der threshold-crossing Technik entspricht (siehe Abb. 3.3, oben). Nachteil
der zuvor genannten Techniken besteht in der mehr oder weniger willkiirlichen Wahl
der Hyperkuben bzw. Schwellwerte: Werden die Kuben beziehungsweise Abstiande der
Schwellwerte zu grofl gewéhlt, geht die gesamte Information iiber die Dynamik verlo-
ren, da praktisch nur wenige unterschiedliche Symbole existieren; werden die Kuben
beziehungsweise Schwellwerte zu klein gewéhlt, erfolgt de facto keine Datenredukti-
on.

In dieser Arbeit wurde eine weitere Technik verwendet, bei der Symbole definiert wer-
den, indem einer Folge von Amplitudenwerten eine der moglichen durchnummerier-
ten Permutationen (entsprechend ihrer Rangordnung untereinander) zugeordnet wird.
Diese Permutationssymbole [163] (Abb. 3.3, unten) bieten den Vorteil, dass bei geeig-
net gewahlten Einbettungsparametern [9, 137, 138, 198] approximativ eine generierende
Partitionierung vorliegt. Folglich konnen die Begriffe Symbol und Zustand synonym
verwendet werden. Schliellich kénnen lediglich durch die Wahl der Einbettungspara-
meter datengetrieben Symbole generiert werden und die Dynamik somit optimal auf
eine Symbolzeitreihe reduziert werden. Die zur Berechnung informationstheoretischer
Kenngréflen notwendigen Ubergangswahrscheinlichkeiten lassen sich numerisch ein-
fach durch einfaches Zdhlen von Symbolfolgen abschitzen. Das genaue Prozedere wird
im néchsten Kapitel beschrieben.

3.3.4. Permutationsentropie

In den folgenden Abschnitten werden die auf Permutationssymbolen basierende infor-
mationstheoretischen Kenngrof3en erldutert, die in dieser Arbeit verwendet werden. Ge-
geben seien die Einbettungsdimension m, die geméafl der Einbettungstheoreme [137, 138,
198] geeignet gewahlt wird, und die Einbettungsverzogerung /, die beispielsweise mittels
Autokorrelationsfunktion (AKF) geeignet gewahlt wird [9]. Mit diesen Einbettungspara-
metern kann ein topologisch zum urspriinglichen Phasenraum dquivalenter Phasenraum
rekonstruiert werden. Fiir jeden beliebigen Zeitschritt i lassen sich m Amplitudenwerte
einer gegebenen Zeitreihe (x;,...,xy)

5 = (xi’ Xil> - ’xi+l(m—1)) (3.37)
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dem Rang k;; nachmit j € {1, ..., m} wie folgt aufsteigend sortieren:

Xivitky-1) = Xitiky—-1) = = Xigyk,,—~1)- (3.38)
Gleiche Amplitudenwerte werden entsprechend ihres Zeitindexes sortiert und es gilt:
kip <kp  wenn X 1) = Xigi(k,—1): (3.39)

Somit kann sichergestellt werden, dass jedes s; eindeutig auf eines der m! moglichen Per-
mutationssymbole abgebildet wird, welche dann wie folgt definiert werden konnen:

%= (ki ki ooy ki) (3.40)

> Nim

Aufgrund der Eindeutigkeit gilt fiir die Menge aller moglichen Symbole somit:
D p(%) =1. (3.41)

An dieser Stelle sei angemerkt, dass je nach Dynamik nicht alle méglichen Permutatio-
nen auftreten miissen und daraus Informationen iiber die zugrundeliegende Dynamik
gewonnen werden konnen (vgl. Riemannsche Flachen [187], s.0.). Zum einen kénnen
— je nach numerischer Implementation der Kenngrofien — Speicherbedarf und Laufzeit
immens reduziert werden. Analog zu Gl. (3.16) lasst sich schlie8lich durch Symbolisie-
rung der Zeitreihe eine schnelle und zuverlédssige Schatzung der Shannon-Entropie, die
Permutationsentropie [163], definieren:

HX) = - Z p(%;) log p(%;). (3.42)

1

Es konnte gezeigt werden, dass selbst bei der Gegenwart dynamischen Rauschens oder
bei Kontamination durch Messrauschen sich die Kenngrofie bei chaotischen Systemen
robust verhélt [163], was sie insbesondere bei der Analyse von Felddaten attraktiv macht.
Bandt & Pompe [163] empfehlen in der Regel Einbettungsdimensionen m € {3, ...,7} zu
verwenden, da einerseits fiir kleinere m nur wenige unterschiedliche Symbole existieren
und andererseits fiir sehr grofie m zeitlich schnelle Anderungen der Dynamik eventuell
nicht mehr detektiert werden konnen, da die Symbolisierung mit steigender Symbollange
einer Tiefpassfilterung entspricht. Auf Grundlage der Permutationsentropie werden im
Folgenden die informationstheoretischen Kenngréfen zur Messung von Starke, Richtung
und Verzogerung von Interaktionen erlautert.
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3.3.5. Synchronisationsindex

Eine Moglichkeit, den Grad an generalisierter Synchronisation und somit Starke von In-
teraktion interagierender dynamischer Systeme aus Zeitreihen von Observablen zu mes-
sen, stellt der Synchronisationsindex (SI) [66] dar. Er basiert auf der Permutationsentropie
und der Annahme, dass wenn generalisierte Synchronisation vorliegt, sich gekoppelte
Systeme gleich oder zumindest dhnlich verhalten sollten. Die von Liu vorgestellte Kenn-
groBe charakterisiert die Anderungen lokaler topologischer Strukturen tiber die Permu-
tationsentropie und quantifiziert Gleichheit von Anderungstendenzen der beobachteten
Systeme, die er als Maf3 fiir den Grad von generalisierter Synchronisation verwendet und
als Interaktionsstarke interpretiert werden kann.

Seien (x,...,xy) und (yy,...,yy) Zeitreihen von Observablen der Systeme X und Y.
Um die Anderungstendenzen zu bestimmen, werden die Zeitreihen zunéichst in Segmen-
te w, mit n € {1,..., N,} und der Linge Lange N, unterteilt. Anschlieflend wird fur
jedes der N, Segment die Permutationsentropie H(w,) nach Gl. (3.42) bestimmt, um die
lokale topologische Struktur zu charakterisieren. Die erhaltenen Permutationsentropien
sind fiir generalisiert synchronisierte Systeme im Allgemeinen nicht fiir jedes Segment
w,, als identisch zu erwarten; aufgrund des funktionellen Zusammenhangs der Systeme
(siehe Gl. (2.15)) kann jedoch davon ausgegangen werden, dass diese ahnlich sind. An-
schlieBend wird die Anderungstendenz fiir jedes der N, Segmente mit einer Hilfsgrofie
¢ quantifiziert:

(3.43)

aw,) = +1 wenn H(wn) < H(w,,,H)
! —1 sonst.

Die Kenngré8e g(w,) entspricht somit einer weiteren Informationsreduktion bzw. Sym-
bolisierung. Schlielich kann der Grad gleicher Anderungstendenz und somit Grad an
generalisierter Synchronisation Systemen iiber die Korrelation der Anderungstendenzen
gx(w,) von System X mit gy (w,) von System Y fir alle N, Segmente geschitzt werden
und der Synchronisationsindex gemaf; [66] wie folgt definiert werden:

N’1
I = D ax(w,)ay (w,), (3.44)
n=1

1
N,
mit y € [-1, 1]. Fur die Kenngrofle gilt:

# <0 Systeme unabhéngig bzw. nicht phasensynchronisiert (3.45)
# =1 Systeme generalisiert synchronisiert. '

Negative Werte von .7 treten in der Praxis selten auf; Die Systeme werden fiir diesen
Fall als unabhangig betrachtet. Wenn im Folgenden nicht anders darauf hingewiesen
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wird, wird folgende Gréfie und Anzahl iiberlappender Segmente gemaf} [199] verwendet:

Lange der Zeitreihen N 4096
Lange der Segmente N, 2048
Anzahl Segmente N, 204

Tabelle 3.1.: Parameterwahl fiir den Synchronisationsindex .7

3.3.6. Symbolische Transferentropie (STE)

Basierend auf der Kenngrofle Transferentropie [59] (siehe Gl. (3.36)) stellten Staniek &
Lehnertz eine numerisch einfache und robuste Methode zum Messen des Informations-
flusses von System Y nach X vor, die Symbolische Transferentropie (STE) [164]. Im Ge-
gensatz zur Transferentropie, die relativ sensitiv etwaigem Messrauschen [158, 200, 201]
ist, basiert die STE analog zur Permutationsentropie auf der Verwendung von Permutati-
onssymbolen [163], um Ubergangswahrscheinlichkeiten von Zustdnden zu schitzen und
schlieB3lich einen Fluss von Information zwischen Systemen zu schétzen. Durch Analyse
relativer Haufigkeiten von Permutationssymbolen und Kombinationen von Symbolen
konnen Verbund- und bedingte Wahrscheinlichkeiten relativ einfach geschétzt werden
und STE nach [164] wie folgt definiert werden:

(®) (2 P <£" S Ef)l)
S =S O) = P (5505 Jog—— g
A AlK
il 50 p(%] %)
mit &,_, >0, §,_, analog. Wie in Gl. (3.36) werden die Zeitreihen der Systeme X und Y

durch Markov-Prozesse der Lange x bzw. A approximiert. In der vorliegenden Arbeit
wird ein Gedachtnis der Linge x = A4 = 1 angenommen und somit zur Schétzung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten nur Uberginge des jeweils vorherigen Zustandes
zu den aktuellen Zustanden der Systeme beriicksichtigt. Andernfalls wiirden sehr viele
unterschiedliche mogliche Uberginge existieren, die aufgrund der bei der Analyse von
Felddaten meist beschrankten Lange der Zeitreihen nicht mehr robust genug geschétzt
werden konnten.

53

Y-X
formationsfluss von System Y nach X, &, _, analog. Mit dem Direktionalitdtsindex S lasst

misst die Abweichung von der Markov-Eigenschaft und quantifiziert somit den In-
sich die bevorzugte Richtung der Interaktion mittels Asymmetrie der Informationsfliisse

wie folgt quantifizieren:
S =8y — Sy_x (3.47)
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3.3. Informationstheoretische Ansdtze (IA)

mit § € [—o0, 0]. Da die einzelnen Transferentropien Werte von 0 annehmen kénnen
ist eine Definition analog zu Gl. (3.10) an dieser Stelle nicht sinnvoll. Somit kann die
Interaktionsrichtung wie folgt ermittelt werden:

§>0 XtreibtY
8 =0 keine oder symmetrisch bidirektionale Kopplung (3.48)
8§ <0 Y treibt X.

3.3.7. Retardierte Symbolische Transferentropie (DSTE)

Fir die bisherigen aufgefithrten Kenngrofien zur Charakterisierung von Interaktionen
wurden instantane Wechselwirkungen und Reaktionen angenommen. Haufig konnen
Wechselwirkungen jedoch erst nach einer endlichen Zeit (also retardiert) beobachtet
werden [73-78]. Zudem ist bekannt, dass retardierte Interaktionen zu Anderungen der
Dynamik und Synchronisationsform fithren kénnen [82, 202-204]. Daher ist die Kenntnis
iiber diese retardierte Interaktionen notwendig und kann teilweise erst zu einer sinnvol-
len Interpretierbarkeit der Beobachtungen fithren [79-81]. In den letzten Jahren wurden
verschiedene Kenngroflen vorgestellt, die in der Lage sind, retardierte Interaktionen zu
charakterisieren [75, 81, 205-213]. Diese Kenngrofien konnen jedoch entweder nur die
Verzogerung von Interaktionen messen oder sind numerisch sehr aufwandig bzw. unbe-
standig gegeniiber Messrauschen. Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit auf Basis der
zuvor dargestellten informationstheoretischen Kenngrofie § die Delayed Symbolic Trans-
fer-Entropy (DSTE) entwickelt [1]. Mit dieser konnen sowohl retardierte gerichtete Inter-
aktionen detektiert, als auch die Verzogerung gemessen sowie Richtung der Interaktion
identifiziert werden. Dazu wurde STE erweitert, sodass Uberginge zeitlich vergangener
Zustanden betrachtet werden, die zeitlich 7, bzw. 7, Zeitschritte vor dem aktuellen Zu-
stand vorlagen, 7, 7, > 1. Diese Parameter sind nicht mit den Gedéchtnisldngen x und 4
der Systeme gleichzusetzen. DSTE ist wie folgt definiert [1]:

P<J7i j;i—‘rl ) )Aci—fz )

p<j>i ‘ )A’,'_Tl )

P(xi Xz Vier, )

(] )

Der Parameter 7, gibt die Anzahl an Zeitschritten in die Vergangenheit des betrachte-

Dy_y (Tl ) 72) :=2 p(f’i’ JA’i—rl ’ )Aci—rz >log

(3.49)

9Y—»X (Tl ’ TZ) :=Z p<'>ACi’ )%i—‘rl > .91'—72 )10g

ten Systems an; 7, die Anzahl der Zeitschritte in die Vergangenheit eines beeinflussen-
den Systems an, d. h. dem System, von dem der Informationsfluss erwartet wird. Daher
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werden die Parameter 7; und 7, in der Definition von 9,_, (7, 7,) nicht miteinander
vertauscht. @, _, (7, 7,) geht mit 7, = 7, = 1 in &,_, (GL (3.46)) mit k = 4 = 1 iiber,
Riickrichtung analog.

Theoretisch konnte auch der Einfluss der vergangenen Zustande inklusive des jeweiligen
Gedachtnisses der Zustinde mit Tgk) ={r,....,7y —k— 1} und ry) ={1,....,7p—A—1}
beriicksichtigt werden. Dies fiihrt jedoch in der Praxis zu einer Vielzahl an méglichen
Ubergéngen die beriicksichtigt werden miissen, die mit endlichen, insbesondere bei der
Analyse von Felddaten haufig geringen, Zeitreihen nicht korrekt geschitzt werden kon-
nen. In der vorliegenden Arbeit wird davon ausgegangen, dass ein Zustand bereits die
Information aus vergangenen Zustdnden, die zu ihm gefithrt haben, implizit beinhaltet
und es somit ausreicht, nur den Informationsfluss von dem direkt beeinflussenden Zu-

stand zum aktuellen Zustand zu schéatzen.

Analog zu Gl. (3.47) lisst sich ein Direktionalitétsindex 2 (z,, 7, ) wie folgt definieren:

9(71,1'2) = 9X—>Y(T1’T2) - 9Y—>X(T1’T2>' (3.50)

Mit diesem kann der bevorzugte retardierte Informationsfluss (Richtung der Interaktion)
fir ein gegebenes Parameterpaar (7, 7,) wie folgt ermittelt werden: Liegt eine retar-
dierte Interaktion von X nach Y mit einer Verzégerung 6, _, vor (vgl. Gl (2.10)), so

wird ein retardierter Informationsfluss mit 7, = 6,_, fiir jedes 7; erwartet. Folglich

X-Y
werden fiir diese Parameterpaare (7, 7,) maximale Werte von 9,_,(7,,7,) erwartet,
umgekehrte Interaktionsrichtung analog. In Abb. 3.4 ist eine retardierte Interaktion von
System X nach Y zusammen mit der Generierung von Permutationssymbolen sowie
anschlieBender Schitzung des retardierten Informationsflusses mittels &, _, (t, 7, ) ver-
anschaulicht. Fiir den Direktionalitdtsindex 9 (r,, 7, ) gilt:

D(r1,64.y) >0 Vr; X treibt Y mit Verzogerung 6

X-Y

D(11,64_y) =0 Vr; keine oder symmetrisch bidirektionale, retardierte Kopplung

D(11,64_y) <0 Vr; Y treibt X mit Verzégerung 6, _,.
(3.51)

Die Einfithrung des Parameters 7, erscheint an dieser Stelle zunédchst willkiirlich und
iiberfliissig; es konnte jedoch gezeigt werden, dass fiir bestimmte Paare von (7, 7,) der
Direktionalititsindex & (7, 7,) ebenfalls Informationen beziiglich der retardierten ge-
richteten Interaktion tragt, die insbesondere bei Analyse von Felddaten von Vorteil sein
kann [1]. Diese Beobachtungen sind in Kap. 4.3.1 beschrieben.

Im folgenden Kapitel werden die genannten Kenngroéfien beziiglich ihrer grundsatzlichen
Eignung zur Charakterisierung von (retardierten) Interaktionen in Systemen anhand von
Zeitreihen von Modellsystemen untersucht.
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Zeitreihe von
System X

Zeitreihe von
System Y

Abbildung 3.4.: Schematische Darstellung des Informationsflusses zwischen zwei unidirektional
retardiert gekoppelten Systemen (X treibt Y), sowie der Symbolisierung und Schdtzung des
Informationsflusses: Die Amplitudenwerte der Zeitreihen der jeweiligen Observablen sind in der
vertikalen Position der Boxen kodiert. Der Informationsfluss innerhalb der Systeme wird durch
die grauen Pfeile dargestellt; die Helligkeit stellt dabei den Informationsverlust iiber die Zeit
aufgrund der Markov-Eigenschaft dar. In rot ist der retardierte Informationsfluss von System X
nach Y dargestellt mit einer Verzogerung von é6,_, =10 Zeitschritten gekennzeichnet (Deckkraft
wie zuvor). In schwarz wird exemplarisch die Symbolisierung mehrerer Amplitudenwerte zu
Permutationssymbolen (hier mit m = 3 und 1 = 2) illustriert. In orange ist das aktuelle Symbol
bzw. der aktuelle Zustand des Systems Y markiert; die blauen Pfeile kennzeichnen mogliche
Uberginge von vorherigen Zustinden in den aktuellen Zustand ., die in die Schitzung des
Informationsflusses eingehen: Zum einen wird mit t; = 1 der Informationsfluss von y,_, nach J,,
zum anderen der retardierte Informationsfluss von System X von X,_,, mit 7, = 10 geschdtzt. Der
blaue gestrichelte Pfeil zeigt den nicht-retardierten Fall mit t, = 1, fiir den kein Informationsfluss
zu erwarten ist.
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4. Analyse retardierter, gewichteter und
gerichteter Interaktion in Modellsystemen

In diesem Kapitel wird die Performanz der im vorherigen Kapitel aufgefithrten Kenngro-
Ben fir Starke (%, ) und Richtung (€, &) von nicht-retardierten Interaktionen anhand
von Modellsystemen mit wohldefinierten Eigenschaften auf Basis vorheriger Untersu-
chungen [70, 72, 129, 131, 134, 164, 199, 214-216] erlautert und die Ansétze auf Phasen-
dynamik basierender Ansatz (PA) und informationstheoretischer Ansatz (IA) verglichen.
Dabei wird insbesondere untersucht, inwiefern verschiedene Synchronisationsregime
(Kap. 2.3.5) effektiv unterschieden werden konnen und daraus ein Analyseansatz ent-
wickelt [2, 4], um Fehlinterpretationen von Kenngroflen fiir die Interaktionsrichtung zu
vermeiden. Schlieflich wird die Performanz der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte
Kenngrofle & zur Detektion und Charakterisierung retardierter Interaktionen anhand
von retardiert gekoppelten Modellsystemen analysiert, sowie Einflussfaktoren und Gren-
zen in Hinblick auf die Analyse von Felddaten untersucht.

In den letzten Jahrzehnten hat die Analyse chaotischer Systeme an Wichtigkeit in ver-
schiedenen Bereichen der Biologie, Geowissenschaften, Physik bis hin zu Medizin ge-
wonnen [23, 217, 218]. Diese Systeme stellen aufgrund ihrer grofien Sensitivitat gegen-
tiber von Anfangsbedingungen hohe Anforderungen an die Performanz von Kenngro-
flen zur Charakterisierung von Interaktionen. Um die Performanz der Kenngréflen in
Hinblick auf die Analyse von Felddaten zu untersuchen werden daher im Folgenden
exemplarisch chaotische, deterministische Systeme verwendet: Diffusiv (retardiert) ge-
koppelte Rossler-Oszillatoren [219], sowie diffusiv, retardiert gekoppelte logistische Abbil-
dungen [220]. Fir die folgenden Analysen wurden je untersuchter Interaktion mehrere
Realisationen (Losungen der Differentialgleichungen) der (retardiert) gekoppelten Sys-
teme erzeugt und anschlieffend die Kenngréfien bestimmt. Fiir jede dieser Realisationen
wurden die Anfangsbedingungen der Systeme zufillig in der Nahe der jeweiligen Attrak-
toren gewahlt. Wenn nicht anders angegeben werden nur Median sowie der 1.5-fache
Interquartilabstand (im Folgenden mit Schwankungsbreite bezeichnet)! der Verteilung
der Kenngrofien iiber die Realisationen angegeben. Um Stationaritit der Systeme zu
gewihrleisten, wurde transientes Verhalten eliminiert, indem die ersten 10* Zeiteinhei-
ten verworfen wurden, und anschlieBend Zeitreihen mit bis zu N = 10° Datenpunkten

'Intervall zwischen dem 12.5 % und 87.5 % Perzentil, in dem somit 75 % aller Amplitudenwerte liegen.

39



4. Analyse retardierter, gewichteter und gerichteter Interaktion in Modellsystemen

generiert. Weitere Details zu den Modellsystemen und zur numerischen Integration siehe
Anhang A und B.

4.1. Gekoppelte Rossler-Oszillatoren

Zunichst wurden die Kenngrofien zur Charakterisierung der Starke und Richtung von
Interaktionen an zwei unidirektional, diffusiv gekoppelten Réssler-Oszillatoren (siehe An-

hang A.2) untersucht. Fiir die folgenden Untersuchungen treibt System X System Y,

indem die erste Komponente des Treibers xgl) in die erste Komponente des Respon-

ders ygl) mit Kopplungsstérke ¢, _, wie folgt diffusiv unidirektional eingekoppelt wur-

de:

49 = o (= - 5®),

i = wy (xﬁ” + 0.165x§2)>,

.(3)
X

a)X(O.Z +xP(xV ~10.0) )

(4.1)
= (550 e (407,
W = wy(yﬁl) + 0.165y§2)),

.(3 3 1
i = wY(O.Z +y (D - 10.0)),

Die Parameter wy und wy beschreiben die Eigenfrequenzen der Systeme X und Y. Details
zu den weiteren Parametern siehe Anhang A.2. Als Zeitreihen dienten die Amplituden-
werte der jeweils ersten Komponenten der Systeme xgl) und ygl), welche mit Ar = 0.3

abgetastet wurden.

Um den Ubergang zu Phasensynchronisation oder sogar vollstindiger Synchronisation
zu erschweren, wurden fiir jede der 100 Realisationen zuséatzlich zu den Anfangsbe-
dingungen die Eigenfrequenzen wy und wy aus einer Gauf3-Verteilung mit Mittelwert
@y = 0.89 und Standardabweichung ¢ (wy ) = 0.1 gezogen, @y und o (wy ) analog. Wenn
nicht anders angegeben wird, wurden bei gegebenen Eigenfrequenzen und Abtastraten
die Einbettungsdimension mit m = 5 sowie -verzérgerung mit / = 7 gemafl Anhang C

gewihlt.
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4.1. Gekoppelte Rossler-Oszillatoren

PA 1A

Richtung: €
Starke: #
Richtung: &
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0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
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XY

Abbildung 4.1.: Kenngrofien fiir Stirke (blau) und Richtung (grau) der Interaktion zweier
unidirektional gekoppelter Rissler-Oszillatoren in Abhdngigkeit der Kopplungsstdrke c,_,. Links:
Phasenbasierte Kenngrofien # und €, rechts: Informationstheoretische Kenngrofien 5 und § fiir
Stdrke und Richtung von Interaktionen. Die Linien kennzeichnen jeweils die Mediane, die Fldchen
die jeweiligen Schwankungsbreiten (1.5-fachen Interquartilabstinde) iiber die 100 Realisationen.

4.1.1. Abhangigkeit von der Kopplungsstarke

In Abb. 4.1 sind die Mediane sowie die Schwankungsbreite der Kenngréfien %, ¢, .# und
& in Abhéngigkeit der Kopplungsstarke iiber 100 Realisationen dargestellt. Mit beiden
Ansatzen (PA und IA) konnte sowohl fiir die Kenngrofie fiir Interaktionsstirke als auch
-richtung die zu erwartende Abhangigkeit von der Kopplungsstarke beobachtet werden
(vgl. Abb. 2.2, Kap. 2.3.5). Die Kenngrofien aus PA wiesen insgesamt eine hohere Differen-
zierbarkeit (Unterschied zu 0) auf als das jeweilige Pendant aus IA.

Die Kenngroflen fir die Interaktionsstiarken zeigten jeweils eine (nicht monoton) anstei-
gende Abhangigkeit von der eingestellten Kopplungsstarke. Fiir hohe Kopplungsstarken
strebte die MPC &% gegen den Wert 1, welcher vollstandige Phasensynchronisation indi-
ziert. Der SI.# hingegen erreichte fiir hohe Kopplungsstiarken nur Werte um 0.4 und nicht
das mogliche Maximum von 1 und indiziert somit, dass nicht ausschliellich generalisierte
Synchronisation vorliegt. Generell waren die Schwankungsbreiten tiber die Realisationen
von .7 ab einer Kopplungsstarke vonc,_, ~ 0.3 um eine Groflenordnung héher als mit %

Die Kenngroflen fiir die Interaktionsrichtung wiesen ebenfalls qualitativ die zu erwar-
tende Abhéangigkeit von der Kopplungsstarke (vgl. Abb. 2.2) auf: Die Kenngrofien stiegen
bis zu einer Kopplungsstarke von ¢, , =& 0.1 zu einem Maximum an und fielen ab
cy_y ~ 0.2 wieder auf Amplitudenwerte um 0 ab. Fiir 75 % der Amplitudenwerte (einge-
zeichnete Schwankungsbreiten) konnte mit &' im Kopplungsstarkebereichvonca.c,_, €
[0.02, 0.18] eine korrekte (von 0 verschiedene) Richtungsindikation beobachtet werden;
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4. Analyse retardierter, gewichteter und gerichteter Interaktion in Modellsystemen

fiir € lediglich fiir einen halb so grofien Kopplungsstarkebereich mit ¢, _, € [0.02, 0.08].
Oberhalb der entsprechenden Kopplungsstirke wurden fiir bis zu 50 % der Realisationen
negative Amplitudenwerte der Direktionalitatsindizes beobachtet und somit eine falsche
Richtung indiziert.

Generell gilt, dass je unterschiedlicher die Eigenfrequenzen der Oszillatoren sind, desto
hohere Kopplungsstarken werden benoétigt, bis die Systeme synchronisieren konnen. Der
Kopplungsstarkebereich, in dem Synchronisation méglich ist, wird Synchronisationsregi-
on oder Arnold-Zunge genannt [23]. Die beobachteten teils grofien Schwankungsbreiten
iber die Realisationen konnen dadurch erkléart werden, dass der Frequenzunterschied der
Oszillatoren realisationsabhingig ist und somit unterschiedliche Grade in Phasen- oder
generalisierter Synchronisation vorliegen und mittels der Kenngrofien gemessen werden.
Ab einer Kopplungsstarke von ¢, , ~ 0.2 liegt bereits fiir iiber 50 % der Realisationen
im untersuchten Kopplungsstirkebereich Phasensynchronisation vor, was sich in der
MPC mit £ ~ 1 widerspiegelt. Erst fiir hohere Kopplungsstarken wechselt die Syn-
chronisationsart von Phasen- zu Zeitversatz-Synchronisation [221], die als eine spezielle
Form der generalisierten Synchronisation aufgefasst werden kann. Beziiglich der gene-
ralisierten Synchronisation befinden sich die Systeme daher in einem groéf3eren Kopp-
lungsstéarkebereich in der On-Off-Intermittenz (Kap. 2.3.5) und fithren bei .# im Vergleich
zu R folglich zu grofleren Schwankungsbreiten tiber die Realisationen. Der Einfluss
verschieden grof3er Frequenzunterschiede der Oszillatoren wird im nachsten Abschnitt
untersucht.

4.1.2. Abhangigkeit von der Eigenfrequenz

Neben der Frequenzunterschied-abhangigen notwendigen Kopplungsstarke, fiir die Sys-
teme synchronisieren konnen [23] konnte in fritheren Studien je nach Frequenzunter-
schied eine teils falschlicherweise umgekehrt indizierte Treiber-Responder-Responder-
Beziehung beobachtet werden [222]. Daher wird im Folgenden untersucht, inwiefern bei
unterschiedlich gewahlte mittlere Eigenfrequenzen der Oszillatoren die Richtung von
Interaktionen mittels des phasenbasierten Ansatzes PA bzw. informationstheoretischen
Ansatzen A korrekt identifiziert werden kann.

Analog zum vorherigen Kapitel (4.1.1) wurden fiir die folgenden Untersuchungen zwei
Rossler-Oszillatoren unidirektional gekoppelt und unterschiedliche Eigenfrequenzen aus
einer Gauf3-Verteilung mit Mittelwert w, € [0.78, 1.00] und Standardabweichung ¢ (wy )
0.1 fiir jede Realisation gezogen; wy analog. Anschlieffend wurden die Kenngréfien mit
Einbettungsparametern (m = 5,/ = 7) berechnet.

In Abb. 4.2 sind die auf PA bzw. IA basierenden Kenngrofien fiir Starke und Richtung
von Interaktionen in Abhangigkeit der Kopplungsstérke c, _, fiir zwei Konstellationen
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Abbildung 4.2.: Wie Abb. 4.1 jedoch mit unterschiedlichen mittleren Eigenfrequenzen. Oben: Die
Eigenfrequenz des Treibers (w, = 0.78) ist im Mittel niedriger als die des Responders (v, = 1.0).

Unten: Die Eigenfrequenz des Treibers (wy = 1.0) ist im Mittel hoher als die Eigenfrequenz des
Responders (o, = 0.78).
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4. Analyse retardierter, gewichteter und gerichteter Interaktion in Modellsystemen

der mittleren Eigenfrequenzen dargestellt. Im ersten Fall weist der Treiber eine im Mittel
niedrigere Eigenfrequenz als der Responder auf (obere Zeile Abb. 4.2); im zweiten Fall
eine hohere Eigenfrequenz (obere Zeile).

Generell wiesen die Kenngroflen fiir Stiarke- und Richtung von Interaktionen qualitativ
einen zu Abb. 4.1 und Abb. 2.2 analogen Verlauf in Abhéngigkeit der Kopplungsstarke
auf. Mit beiden Ansatzen konnte beobachtet werden, dass wenn der Treiber eine im Mittel
niedrigere Eigenfrequenz als der Responder aufwies die Systeme fiir kleinere Kopplungs-
starken einen hoheren Grad an Synchronisation aufwiesen, als fiir den umgekehrten
Fall. Folglich war der Koplungsstarkebereich grofler, in dem fiir den Grof3teil der Rea-
lisationen die Richtung der Interaktionen korrekt indiziert wurde. Diese Beobachtungen
bestitigen die Beobachtungen in [222]. Im Vergleich zu den unidirektional gekoppel-
ten Oszillatoren gleicher mittlerer Eigenfrequenz konnte jedoch fiir weniger Realisa-
tionen eine falschliche Richtungsindikation beobachtet werden. Dies kann mittels der
Arnhold-Zunge [23] erklart werden, da mit zunehmendem Frequenzunterschied eine ho-
here Kopplungsstarke vonnéten ist, ab der die Systeme synchronisieren konnen. Folglich
wird der Kopplungsstarkebereich grofler, in dem die Richtung der Interaktionen korrekt
indiziert werden. Es bleibt in weiteren Arbeiten zu zeigen, unter welchen Bedingungen
genau bei welchen Systemen Frequenzunterschiede zu falschen Richtungsindikationen
fihren.

4.2. Richtungsindikation: Probleme und

Losungsansatz

In den vorherigen Abschnitten 4.1.1 und 4.1.2 konnten fiir sehr niedrige und sehr hohe
Kopplungsstiarken Richtungen von Interaktionen fiir maximal die Halfte der Realisatio-
nen korrekt indiziert werden. Diese Beobachtungen bestitigen vorherige Uberlegungen
(Kap. 2.3.5) und lassen sich darauf zuriickfithren, dass fiir sehr hohe Kopplungsstarken
die Systeme synchronisieren, dhnliche Zustande annehmen worauthin eine Interaktions-
richtung nicht mehr gemessen werden kann. Zudem wurde in anderen Studien héufig
der Wert der Kenngrof3e fiir Interaktionsrichtung zur Charakterisierung einer Interak-
tionsstarke verwendet. Dies erscheint aus den Beobachtungen, die an Modellsystemen
gewonnen werden konnten, nicht sinnvoll zu sein, da es zwar einen Kopplungsstiarkebe-
reich gibt, in dem sowohl die Kenngrofle fiir Starke als auch Richtung von Interaktionen
mit der Kopplungsstérke steigt; im Allgemeinen gilt dies jedoch nicht. Daher kann die
Verwendung der Amplitudenwerte der Kenngrofe fiir die Interaktionsrichtung als Kenn-
grof3e fur die Interaktionsstdrke zu Fehlinterpretationen fithren [4, 117, 159], da sowohl
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4.2. Richtungsindikation: Probleme und Losungsansatz

fur ungekoppelte, als auch stark gekoppelte Systeme Amplitudenwerte um 0 beobach-
tet werden konnen und somit die Stirke der Interaktion nicht addquat widergespiegelt
werden. Die Synchronisationsregime (Kap. 2.3.5) schwacher und starker Synchronisation
koénnen folglich nicht unterschieden werden. Daher empfiehlt sich die Hinzunahme einer
Kenngrofle fir die Interaktionsstéarke, um die Regime effektiv voneinander unterscheiden
zu konnen.

max

= Starke

Q

a .

2 —— Richtung
0

£ @® Wert1
Q

* @® Wert2

Messung — pemmemmmmnencnnee e e nnnnnnnn i n e P r e m
0

Kopplungsstarke ¢

Abbildung 4.3.: Schematische Darstellung des Analyseansatzes zur Verminderung von Fehlinter-
pretationen einer Kenngrofie fiir die Interaktionsrichtung: Sehr geringe Amplitudenwerte einer
KenngrofSe fiir die Interaktionsrichtung konnen sowohl fiir sehr niedrige als auch sehr hohe
Kopplungsstdrken beobachtet werden (rote Punkte). Zur Vermeidung dieser Doppeldeutigkeit wird
das Vorzeichen des Amplitudenwerte einer KenngrofSe fiir Interaktionsrichtungen (grauer Punkt)
nur dann als Richtungsindikation interpretiert, wenn gleichzeitig eine entsprechende KenngrofSe
fur die Interaktionsstirke Amplitudenwerte innerhalb des Interquartilabstandes der Kenngrife
(blau schraffierter Bereich) annimmt (blaue Raute). Aus dem Interquartilabstand der KenngrofSe
fiir die Interaktionsstdrke resultiert ein Kopplungsstdrkebereich, in dem eine Richtungsindikation
moglich ist (weifSer Bereich).

Aufgrund der vorherigen Beobachtungen wurde fiir die vorliegende Arbeit folgender An-
satz zur Vermeidung von Fehlinterpretationen einer Kenngrof3e fiir die Interaktionsrich-
tung entwickelt: Unter der Annahme, dass die Systeme weder ungekoppelt noch stark
gekoppelt, folglich nicht vollstindig synchronisiert sind befinden sich die Systeme in
der On-Off-Intermittenz (vgl. Kap. 2.3.5 und [23]). Werden die Systeme nun ausreichend
lang beobachtet, so werden liber die Zeit verschiedene Grade an Synchronisation mittels
der Kenngroflen fiir Interaktionsstiarke quantifiziert, die einer Verteilung folgen. Die In-
teraktionsrichtung wird nur unter Beriicksichtigung der vorherrschenden Interaktions-
stiarke, die durch die respektive Kenngrofie geschétzt wurde, wie folgt interpretiert: Die
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4. Analyse retardierter, gewichteter und gerichteter Interaktion in Modellsystemen

Richtungsindikation? wird nur verwendet, wenn die entsprechende Kenngrofe fiir die
Interaktionsstérke gleichzeitig einen Wert oberhalb des ersten und unterhalb des dritten
Quartils® aus der Verteilung aller angenommenen Amplitudenwerte aufweist. Somit wird
der Kopplungsstarkebereich auf ein Intervall reduziert, in dem eine Detektion der Inter-
aktionsrichtung moglich ist (vgl. Abb. 4.3). Fiir alle anderen Amplitudenwerte der Kenn-
grofle fir die Interaktionsstarke wird der Richtungsindikation der Wert 0 zugewiesen.
Dieser indiziert somit eine aufgrund einer schwachen, starken oder bidirektional symme-
trischen Kopplung eine nicht ausgezeichnete Interaktionsrichtung.

Bisher wurden nur die Kenngrofien fiir die Charakterisierung nicht-retardierter Interak-
tionen untersucht. Daher wird im folgenden Abschnitt die in dieser Arbeit entwickelte
Kenngrofie 9 zur Charakterisierung retardierter gerichteter Interaktionen anhand von
Modellsystemen untersucht und iiberpriift, ob fiir diese Kenngrofie ebenfalls der vorge-
stellte Losungsansatz verwendet werden muss.

4.3. Retardiert gekoppelte logistische Abbildungen

Zunichst wird die vorgestellte Delayed Symbolic Transfer-Entropy (DSTE) (Kap. 3.3.7)
anhand von retardiert gekoppelten Modellsystemen untersucht, ob mittels & retardierte
Interaktionen zum einen detektiert, etwaige Verzogerungen quantifiziert sowie Richtun-
gen der Interaktionen identifiziert werden konnen. In diesem Kapitel dient als Modellsys-
tem retardiert gekoppelte chaotische logistische Abbildungen [220] (siehe Anhang A.1),
die im nicht-retardierten Fall die Markov-Eigenschaft erfiillt und somit per Definition ein
gut geeignetes System zur Untersuchtung der DSTE darstellt. Anschlieend werden die
Untersuchungen in Kap. 4.4 an retardiert gekoppelten Rossler-Oszillatoren wiederholt,
um zu iiberpriifen, ob die Beobachtungen an der logistischen Abbildung verallgemeiner-
bar sind, wenn das zu untersuchende System beispielsweise weder die Markov-Eigen-
schaft erfiillt, noch eine diskrete Zeitentwicklung aufweist.

Fiir die folgenden Analysen werden zwei logistische Abbildungen der Form

x4 = L(x;) =rx;(1 - x;) (4.2)

*Vorzeichens der Kenngrofle, wobei ein positives Vorzeichen ein Treiben, negatives ein Respondieren
indiziert
*Die Wahl der Perzentile beruht auf Voruntersuchungen in [4].
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4.3. Retardiert gekoppelte logistische Abbildungen

mit Kontrollparameter » € (0, 4] und Abbildung L(xl-) e [0, 1], wie folgt diffusiv,
retardiert gekoppelt [1, 223]:

x; =Ly (%, _, mod 1),
2y x = CyoxYi-1-6y_ + (1 - cY—»X)xi—]’
yi = LY(BX—>Y mOd 1),

2X—>Y = cX—)Yxi—1—5X_>Y + (1 - cX—>Y)y[—l’

mit einer Verzégerung von 6, _, und einer Kopplungsstarke ¢, _, von System X nach Y,
6y und ¢, _ , analog. Die Verwendung des Modulo ist fiir den retardiert gekoppelten
Fall notwendig um den Wertebereich von Gl. (4.2) sicherzustellen. Die Kontrollpara-
meter der jeweiligen Abbildungen wurden mit ry = 3.9999 und ry = 3.9998 leicht
unterschiedlich so gewéhlt, dass die Abbildungen chaotisches Verhalten zeigen (siehe
Anhang A.1, Abb. A.1). Wenn nicht anders beschrieben wurden zu jeder untersuchten
Kopplungsstéirke und -verzégerung je 20 Realisationen der gekoppelten Abbildungen mit
zufillig gewahlten Anfangsbedingungen mit x,,, y, € [0, 1] durchgefiihrt. Anschlieffend
Zeitreihen, nachdem die ersten 10* Datenpunkte verworfen wurden, um transientes Ver-
halten zu eliminieren, mit je N = 10* Datenpunkten erzeugt. Schlie8lich wurde fiir jede
Realisation aus den Zeitreihen die Kenngrofle & berechnet. Wenn nicht anders angege-
ben werden nur Median sowie die Schwankungsbreite (der 1.5-fache Interquartilabstand)
der Verteilung der Kenngroflen tiber die Realisationen dargestellt. Fiir die Abbildungen
werden im Folgenden die Einbettungsparameter m = 3 und / = 1 gemaf Anhang C als
optimale Wahl angesehen.

4.3.1. Allgemeine Beobachtungen

In Abb. 4.4 sind die Kenngréfien fiir retardierte Informationsfliisse &, _, (,,7,) (links)
und 9,_ (7, 7,) (Mitte, Gl. (3.49)), sowie der Direktionalititsindex & (r,,,) (rechts,
Gl (3.50)) exemplarisch fiir zwei unidirektional gekoppelter logistischer Abbildungen
Cy_y = 0.45,¢,_, = 0 mit Verzégerung 6, , = 10 dargestellt.

Zunichst féllt auf, dass fiir 7, = 6,_, und alle 7; erwartungsgeméafl der grofite retar-
dierte Informationsfluss mittels @, _, (z;,,) (siche Abb. 4.4, links) beobachtet werden
kann, der bis zu drei Gréflenordnungen hoéher ist als fiir alle anderen Parameterpaare
(rl, 7,). Diese Beobachtung wird im Folgenden mit resonanzartige Struktur bezeichnet.
Anzumerken sei an dieser Stelle, dass fiir den Fall 7; = 7, = 1 die DSTE der nicht-
retardierten Symbolische Transferentropie (STE) entspricht und erwartungsgemaf retar-
dierte gerichtete Interaktionen nicht korrekt detektiert werden kénnen,da 2(1,1) = § =~
0. Zudem kann beobachtet werden, dass der retardierte Informationsfluss @,_, (7, 7,)
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Abbildung 4.4.: Kenngréfien 2,_, (1, 1,) (links), @,_,(t,.7,) (Mitte) sowie der Direktionalitits-
index D (t,,1,) (rechts) zweier unidirektional retardiert gekoppelter logistischer Abbildungen
(c,.x = 0,¢c,., = 045, 6, , = 10; Einbettungsparameter m = 3 und | = 1; N = 100
Datenpunkte). Die Amplitudenwerte sind fiir eine bessere Visualisierung fiir Werte aus dem
Intervall [-0.25, 0.25] linear dargestellt; aufSerhalb logarithmisch. Die Parameter t, und z, geben
an, der wieviel Zeitschritte vergangene Zustand des eigenen bzw. beeinflussenden Systems zur
Schdtzung des retardierten Informationsflusses betrachtet wurde.

vom Betrag minimal wird, wenn 7, = 7; + 6,_, und 7; > 1. Das Gleiche gilt fiir
den riickwirtsgerichteten retardierten Informationsfluss 9, _ (7, 7,) fiir die Parameter
7, = 77 — 6y, und 7; > §,_,. Interessanterweise kann gezeigt werden, dass selbst
dieser stark verminderte oder sogar nicht messbare retardierte Informationsfluss (im
Folgenden als Nebendiagonalen bezeichnet) ebenfalls Informationen beziiglich der Ver-
zogerung und Richtung der retardierter Interaktionen bereitstellt (siche Abb. 4.4 links:
obere Nebendiagonale, Mitte: untere Nebendiagonale). Diese Beobachtung lasst sich da-
durch erkléren, dass genau fiir diese Parameterpaare (7, 7,) der Informationsaustausch
gerade stattgefunden hat und somit die betrachteten vergangenen Zustande der bei-
den Systeme X und Y ungefdhr die gleiche Menge an Information iiber die zeitliche
Entwicklung des aktuellen Zustandes von System Y bereithalten (siche Abb. 3.4). Es
kommt zu einer sehr begrenzten Anzahl an Kombinationen méglicher Symbole, die zu
den wenigen Ubergangswahrscheinlichkeiten ungleich 0 beitragen kénnen. Daher strebt
das Verhiltnis der bedingten Wahrscheinlichkeiten in Gl (3.49) gegen eins und somit
strebt der retardierte Informationsfluss @, _, (7, 7,) gegen 0 (2,_ (7, 7,) analog). Fiir
alle anderen Parameterpaare (7, 7, ), die nicht die obigen Bedingungen erfiillen, werden
die beobachten Amplitudenwerte von 9 (r,, 7, ) im Folgenden als Untergrund bezeichnet.
Somit lasst sich eine Differenzierbarkeit als Differenz von @ (|, 7,) zum Untergrund
definieren. Der retardierte Informationsfluss @, _, (t,,7,) bzw. @,_ (7, 7,) fiir Wer-
tepaare (7, 7,) aus dem Untergrund nimmt dabei nur Werte nahe 0 an, wenn die Einbet-
tungsparameter optimal gewihlt worden sind (siehe Kap. 3.3.3) und die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten mit einer ausreichend groflen Datenpunktanzahl N geschatzt worden
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Struktur Parameterpaare sign(2 (rl ,Ty) )

resonanzartige Struktur 7, =6,_, positiv (negativ)
untere Nebendiagonale ¢, =7, -6, , Vr; >4, , positiv(negativ)
obere Nebendiagonale 7, =7, +6,., Vr;>1 negativ (positiv)

Untergrund sonst ~ 0

Tabelle 4.1.: Zusammenfassung der beobachtbaren Strukturen im Direktionalitétsindex (7, 7,)
in Abhingigkeit der Parameterpaare (t,,t,): Parameterpaare (,, 1, ), fiir die ein asymmetrischer
retardierter Informationsfluss (bevorzugte Richtung) zwischen retardiert gekoppelten Systemen
mit Verzogerung 6, _, vorliegt kann die Richtung mittels des Vorzeichens des Direktionalitdtsinde-
xes D (t,,1,) aus Zeitreihen gemessen werden kann. Das Vorzeichen ist fiir einen Informationsfluss
von X nachY (bzw.Y nach X) angegeben.

sind.

Der Direktionalititsindex & (T] , 12) (siehe rechter Teil von Abb. 4.4 und Gl. (3.50)) liefert
Informationen beziiglich der Verzégerung (je nach Differenzierbarkeit zum Untergrund
mittels resonanzartiger Struktur oder der Nebendiagonalen) und der Richtung der Inter-
aktion (Vorzeichen der resonanzartigen Struktur oder der unteren Nebendiagonale bzw.
umgekehrtes Vorzeichen der oberen Nebendiagonale). Unter Vetrauschung der Syste-
me X mit Y wechselt per Definition das Vorzeichen der Strukturen. Die beobachtbaren
Strukturen sowie die Parameterpaare, unter denen diese zu beobachten sind, werden in
Tab. 4.1 noch einmal zusammengefasst.

Bei nicht-optimal gewahlten Einbettungsparametern, d.h. zu grofl gewéhlter Einbet-
tungsdimension, oder bei sehr geringen Datenpunktanzahlen N lassen sich die Neben-
diagonalen tiber einen grofien Kopplungsstarkebereich vom Untergrund besser differen-
zieren als mit grof3en Datenpunktanzahlen und optimal gewahlter Einbettungsdimensi-
on. Fir das gezeigte Beispiel (Abb. 4.4) mit Einbettungsparametern m = 3und / = 1 lassen
sich die Nebendiagonalen fiir N = 10° Datenpunkte so gut wie gar nicht vom Untergrund
unterscheiden, aber die resonanzartige Struktur ist gut differenzierbar; mit sinkender
Datenpunktanzahl bis hin zu N = 10 steigt die Differenzierbarkeit der Nebendiagonalen
jedoch anndhernd exponentiell, wohingegen die resonanzartige Struktur nicht mehr dif-
ferenzierbar ist. Daher eignen sich die Nebendiagonalen insbesondere in der Analyse von
Felddaten, bei denen haufig nur eine begrenzte Anzahl an Datenpunkten zur Verfiigung
steht und die Einbettungsparameter a priori unbekannt sind. Dieser Zusammenhang wird
im folgenden Kapitel genauer untersucht.
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Abbildung 4.5.: Direktionalitdtsindex P (z,,) zweier unidirektional retardiert gekoppelte logis-
tische Abbildung mit Verzogerung 8, _, = 10 und Kopplungsstirken c,_, = 0.45 und c,_, = 0.
Von oben nach unten: steigende Einbettungsdimension m € {2,...,5}; Einbettungsverzogerung
jeweils I = 1. Von links nach rechts: steigende Anzahl an Datenpunkten N. Positive (negative)
Amplitudenwerte von D (t,,1,) indizieren treibendes (respondierendes) Verhalten von System X.

4.3.2. Abhangigkeit von Datenpunktanzahl und
Einbettungsparametern

In diesem Abschnitt wird untersucht, inwiefern eine nicht-optimale Wahl der Einbet-
tungsparameter die Richtungsindikation und Charakterisierung einer Interaktionsver-
zogerung mittels DSTE beeinflusst wird. Zudem wird die Menge an Datenpunkten abge-
schatzt, die fiir die Charakterisierung retardierter gerichteter und gewichteter Interak-
tionen notwendig ist. Fiir die folgenden Analysen wurden zwei logistische Abbildungen
unidirektional (¢, _, = 0) retardiert miteinander mit einer Verzégerung von 6,_, €
{1,...,25} und Kopplungsstarken ¢, _, € [0, 0.7] gekoppelt. Die Zeitreihen der Systeme
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bestanden jeweils aus N € {102, e 106} Datenpunkten, aus denen anschlieflend die re-
tardierten Interaktionen mit Einbettungsdimension m € {2, ...,5} und -verzogerung / €
{1,...,5} mittels @ mit 7, 7, € {1, ...,50} charakterisiert wurden.

In Abb. 4.5 ist 2 (r,,7,) in Abhingigkeit von der Datenpunktanzahl N, sowie der Ein-
bettungsdimension m exemplarisch fiir die Verzogerung 6, _, = 10 und Kopplungsstér-
ke ¢, = 0.45 dargestellt. Es lassen sich zwei dominante Abhédngigkeiten beobachten:
Zum einen nimmt mit steigender Datenpunktanzahl N die Breite der resonanzartigen
Struktur und der Nebendiagonalen zu. Mittels der Parameterpaare, fiir die maximale
bzw. minimale Amplitudenwerte von & beobachtet werden konnen, kann gemaf; Tab. 4.1
sowohl die eingestellte Verzogerung als auch die Interaktionsrichtung weiterhin korrekt
ermittelt werden. Die Verbreiterung der Strukturen kann auf die verwendete Symbolisie-
rungstechnik [1, 163] zuriickgefiihrt werden, da mit steigender Einbettungsdimension m
die Lange der Symbole linear grofler wird und sich die Symbole daher stirker zeitlich
tiberlappen. Desweiteren ldsst sich mit sinkender Datenpunktanzahl N und steigender
Einbettungsdimension m eine Abnahme der Amplitudenwerte von @ (7, 7,) innerhalb
der resonanzartigen Struktur beobachten, bis die Struktur schliefilich nicht mehr vom
Untergrund differenzierbar ist (siehe Abb. 4.5 links unten). Gleichzeitig treten anstelle
dessen die Nebendiagonalen starker hervor bis sich nur noch diese vom Untergrund
differenzieren lassen. Zumindest fiir das untersuchte System lasst sich als ,Faustformel®
eine untere Schranke fiir eine Datenpunktanzahl von

N, ~ 10m7! (4.4)

definieren, oberhalb derer die Interaktionsrichtung und -verzégerung noch mittels der
resonanzartigen Struktur bestimmt werden konnen. Unterhalb dieser Schranke lassen
sich primér Nebendiagonalen beobachten, mit denen die Interaktionen ebenfalls charak-
terisiert werden kénnen.

In Abb. 4.6 ist der Direktionalititsindex @ (z,,7,) in Abhingigkeit der Einbettungsver-
zogerung ! exemplarisch anhand der resonanzartigen Struktur dargestellt. Dazu wurde
die Datenpunktanzahl gemaf8 Gl (4.4) mit N = 10> so hoch gewihlt, sodass nur diese
Struktur vom Untergrund differenzierbar ist. Mit steigender Einbettungsverzégerung /
lassen sich erwartungsgemif héchste Amplitudenwerte von P (7, 7,) mit 7, = 8,_,
fiir alle 7, beobachten. Die resonanzartige Struktur selbst scheint jedoch zu ,zerfasern®

und es konnen weitere resonanzartige Strukturen bei 7, & 6, , + al Vr; mita €

X-Y
{0, ...,m — 1} beobachtet werden, wobei die Amplitudenwerte von & (11, 12) fur diese
Parameterpaare niedriger ausfallen. Diese bis zu 2m + 1 mal auftretenden Strukturen
haben einen horizontalen Abstand von Az, ~ I und weisen innerhalb dieser Strukturen

fir r; € {7}, ..., (m—1)I} einen zusatzlich zu den anderen Parameterpaaren verringerten
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Abbildung 4.6.: Direktionalititsindex P (t,,t,) fiir zwei unidirektional retardiert gekoppelte

logistische Abbildungen mit Verzogerung é,_, = 10, Kopplungsstirkenc,_, = 0.45undc,_, = 0.
Die Datenpunktanzahl wurde entsprechend GL. (4.4) mit (N = 10°) so hoch gewdhlt, sodass nur die
resonanzartige Struktur sichtbar ist. Von links nach rechts: ansteigende Einbettungsverzogerung
I € {l1,...,4}. Oben: Einbettungsdimension m = 3, unten: m = 4. Positive (negative)
Amplitudenwerte von 9 (t,,t,) indizieren treibendes (respondierendes) Verhalten von System X.
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Abbildung 4.7.: Wie obere Zeile von Abb. 4.6, jedoch fiir Zeitreihen der Linge N = 10%, sodass
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gemdf3 Gl. (4.4) mit m = 3 hauptsdchlich nur Nebendiagonalen beobachtbar sind.
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Direktionalitatsindex & auf. Diese Beobachtung kann wieder auf die angewendete Sym-
bolisierungstechnik zuriickgefithrt werden, da iiberlappende Symbole aus bis zu m — 1
gleichen Amplitudenwerten gebildet werden und somit nicht unabhangig sind. Folglich
kann fir diese ahnlichen Symbole ein dhnlich grof3er Informationsfluss detektiert wer-
den. Kugiumtzis [224] schlug fiir die nicht-retardierte STE eine Methode vor, welche die-
se Abhingigkeit bei der Schatzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten beriicksichtigt
und letztere besser geschitzt werden kénnen. Moglicherweise konnen durch Ubertragen
dieses Ansatzes auf DSTE diese zusétzlichen Strukturen verringert oder sogar eliminiert
werden.

In Abb. 4.7 ist die Abhéngigkeit von & (7|, 7,) von der Einbettungsverzégerung / exem-
plarisch am Beispiel der Nebendiagonalen dargestellt. Es ist analog zur resonanzartigen
Struktur sowohl eine Verbreiterung der Strukturen mit steigender Einbettungsdimen-
sion m, als auch die ,Zerfaserung“ der Nebendiagonalen zu erkennen. Analoge Ergeb-
nisse lassen sich fir andere Interaktionsverzogerungen in einem weiten Kopplungsstar-
kebereich beobachten. In welchem Kopplungsstiarkebereich retardierte gerichtete und
gewichtete Interaktionen mittels DSTE identifiziert und charakterisiert werden konnen
wird im folgenden Abschnitt untersucht.

4.3.3. Abhangigkeit von Kopplungsstarke

Nachdem der Einfluss nicht-optimal gew&hlter Einbettungsparameter und stark begrenz-
ter Datenpunktanzahl untersucht wurde, wird in diesem Abschnitt untersucht, fiir wel-
chen Kopplungsstarkebereich (vgl. Kap. 2.3.5 und Kap. 4.1.1) retardierte gerichtete Inter-
aktionen mittels DSTE detektiert und Richtung und Verzégerung charakterisiert werden
koénnen. Hierfiir wurden zwei logistische Abbildungen wie im vorherigen Abschnitt uni-
direktional retardiert miteinander gekoppelt und die Einbettungsparameter zur Berech-
nungvon 2 (r;, 7,) aufm = 3und/ = 1 gemiB Anhang C festgesetzt.

Mit Hilfe der bisher gewonnenen Erkenntnisse (Kap. 4.3.1 und 4.3.2) lassen sich die Er-
gebnisse exemplarisch anhand einzelner Parameterpaare (7, 7,) darstellen, fiir die der
retardierte Informationsfluss bestimmt und die Differenzierbarkeit zum Untergrund in
Abhéangigkeit der Kopplungsstarke analysiert wird. Dazu wird jeweils ein Parameterpaar
aus der resonanzartigen Struktur (DX), den jeweiligen Nebendiagonalen (@g, DLy sowie

—B
dem mittleren Untergrund (D ) gemaf; Tab. 4.1 mit Verzégerung 6, _, = 10 gewahlt. Die-
se Parameterpaare sind in Abb. 4.8 gekennzeichnet und in Tab. 4.2 mit den jeweiligen zu
erwartenden Differenzierbarkeiten zum Untergrundes aufgelistet.

In Abb. 4.9 ist die Abhéngigkeit von @ (7, 7,) von der Kopplungsstirke c,_, und Daten-
punktanzahl N fiir exemplarisch ausgewéhlte Parameterpaare aus der resonanzartigen
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Struktur Informationsfluss  Erwartete Differenzierbarkeit
X->Y Y- X
resonanzartige Struktur i)f =2,(11,10) >0 =0
untere Nebendiagonale @f =2,(11,1) =0 <0
obere Nebendiagonale i‘)g =9, (11,21) <0 =0
(mittlerer) Untergrund % == 9, (25,25) DB = (D5, +DP.,)/2

Tabelle 4.2.: Liste retardierter Informationsfliisse, die fiir jeweils ein exemplarisches Parameter-

paar (rl,rz) aus den beobachtbaren Strukturen (Resonanzartige Struktur, untere und obere
Nebendiagonale) sowie dem Untergrund gemdf3 Tab. 4.1 mit Verzogerung 6,_, = 10 definiert
werden. Der Index % steht fiir die jeweils betrachtete Richtung des Informationsflusses. Die
erwartete Differenzierbarkeit des jeweiligen Informationsflusses zum Untergrund fiir eine
unidirektionale Interaktion von X nachY ist in den rechten beiden Spalten angegeben.

X=Y

Y—=X

2.00 2.00
1.00 1.00
0.50 0.50
0.25 0.25
0.00 0.00

) )

Abbildung 4.8.: Wie Abb. 4.4, jedoch zusdtzlich mit jeweils einem exemplarischen hervorgehobenen
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Parameterpaar aus den beobachtbaren Strukturen, fiir welches der retardierte Informationsfluss
bestimmt wird: Resonanzartige Struktur DR, untere und obere Nebendiagonalen D% und DY,

sowie dem Untergrund DB; Definition der Informationsfliisse siehe Tab. 4.2. Der Index *
steht fiir die jeweils betrachtete Richtung des Informationsflusses. Fiir die Richtung X — Y
sind die Parameterpaare in lila markiert (links), fiir die Riickrichtung in orange (rechts). Das
Parameterpaar fiir Untergrund ist jeweils in grau markiert.
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Abbildung 4.9.: Median des Informationsflusses von System X nach Y (lila Linien), sowie von
Y nach X (orange Linien) in Abhdngigkeit der Kopplungsstdrke c, ., fiir exemplarische Informa-
tionsfliisse aus den beobachtbaren Strukturen sowie dem Untergrund; Definition der KenngrofSen,
sowie Wahl der Parameterpaare siehe Tab. 4.2. Obere Reihe: DR aus der resonanzartigen
Struktur; Mittlere Reihe: @i’ aus der oberen Nebendiagonale; Untere Reihe: Q)i aus der unteren
Nebendiagonale. Der Index x der KenngrofSen steht fiir die jeweilige Richtung. Der mittlere Wert

aus dem Hintergrund 53 ist in grau dargestellt. Im Bild oben rechts wird er von der gelben
Linie verdeckt. Der Informationsfluss wurde jeweils aus Zeitreihen zweier unidirektional retardiert
gekoppelter logistischer Abbildungen mit ,_, = 10, bestehend aus jeweils N = 10* (links)
bzw. N = 10° (rechts) Datenpunkten geschitzt. Einbettungsparameter m = 3 und | = 1. Die
Fldchen unter den Linien indizieren die jeweilige Schwankungsbreite der Kenngroflen iiber die
Realisationen.
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Struktur (DX), den Nebendiagonalen (i‘)g, D5, sowie dem Untergrund (53) dargestellt.
Fiir eine grofle Datenpunktanzahl (N > 10°, rechts) kann der vorliegende Informations-
fluss von System X nach Y (in lila) bereits ab einer verhaltnismaf3ig geringen Kopplungs-
starke von ¢,_, =~ 0.1 mittels resonanzartiger Struktur (Abb. 4.9, obere Reihe) detektiert
werden, wobei die Differenzierbarkeit zum Untergrund mit steigender Kopplungsstirke
weiter steigt und bei c¢,_, =& 0.5 das Maximum erreicht. Ab dieser Kopplungsstirke
sind die logistischen Abbildungen bis auf einen Zeitversatz synchronisiert. Mit weiter
ansteigender Kopplungsstirke verweilt die Differenzierbarkeit auf dem Maximum. Somit
lasst sich im Gegensatz zu den nicht-retardierten Kenngréflen die Interaktionsrichtung
ebenfalls fiir das Regime starker Synchronisation (vgl. Kap. 2.3.5 und 4.2) mittels DS-
TE korrekt identifizieren. Fiir die entgegengesetzte Richtung (in orange) kann unab-
hangig von der Kopplungsstarke erwartungsgemaf} kein vom Untergrund unterscheid-

barer Informationsfluss gemessen werden (DX, ~ D). Fiir geringere Datenpunkt-
anzahlen (N = 102, links), ist sowohl die Schwankungsbreite iber die Realisationen
als auch der Mittelwert der Informationsfliisse grofier, da die Ubergangswahrschein-
lichkeiten schlechter geschétzt werden konnen. Aufgrund dessen kann der tatsachlich
vorliegende Informationsfluss DX, erst ab einer Kopplungsstirke von c,_, > 0.4 vom

Untergrund differenziert werden.

Fiir die obere Nebendiagonale kann ein Informationsfluss und somit Richtung und Ver-
zogerung der Interaktion bereits ab einer Kopplungsstarke von ¢, , > 0.45 bei einer
Datenpunktanzahl von N = 10° detektiert werden (vgl. Abb. 4.9, Mitte). Fiir geringe-
re Datenpunktanzahlen (N = 10?) kann dieser ab Kopplungsstirken c,_, > 0.4 vom
Untergrund differenziert werden. Die Schwankungsbreite der Kenngrof3en tiber die Rea-
lisationen ist generell fir N = 10%, wie bei der resonanzartigen Struktur schon beob-
achtbar, um ungefihr eine Grofienordnung grofier als bei N = 10°. Der entgegenge-
setzt gerichtete Informationsfluss lasst sich jedoch wie bei der resonanzartigen Struk-

tur unabhangig von der Kopplungsstiarke und Datenpunktanzahl nicht vom Untergrund

differenzieren (DY, ~ 53). Interessanterweise lasst sich jedoch ein Informationsfluss
zwischen den Systemen X und Y mit Hilfe der unteren Nebendiagonalen bereits fiir
kleinere Kopplungsstirken mit ¢, _, > 0.25 beobachten: Hier kann der % _, deutlich fiir
beide Datenpunktanzahlen vom Untergrund differenziert werden (vgl. Abb. 4.9, unten).
Die Beobachtungen beziiglich der Schwankungsbreite und der entgegengesetzten Rich-
tung sind analog zu deren, die mit Hilfe der oberen Nebendiagonale gewonnen worden

sind.

Zusammenfassend konnen Richtung und Verzégerung von Interaktionen mit Hilfe von
retardierten Informationsfliissen bei geringer Datenpunktanzahl selbst fiir kleine Kopp-

lungsstirken mit Hilfe der unteren Nebendiagonale D%, detektiert werden. Mit einer

Y-X
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grofien Datenpunktanzahl kann mit Hilfe der resonanzartige Struktur DX eine robus-
tere Schatzung der Richtung und Verzégerung von Interaktionen erreicht werden.

4.3.4. Einfluss von Messrauschen

Im Folgenden wird mit Hilfe von Messrauschen die Robustheit der DSTE in Hinblick
auf die Tauglichkeit fiir die Analyse von Felddaten untersucht. Bei letzterer ist es wahr-
scheinlich, dass eine asymmetrische Kontamination mit Rauschen anzutreffen ist [225]
und kann bei der Schatzung von Interaktionsrichtungen zu Fehlinterpretationen fiih-
ren [65, 129, 140, 226, 227].

Daher wurden zwei logistische Abbildungen mit einer Verzégerung von 6, _, = 10 uni-
direktional miteinander gekoppelt und den Zeitreihen des Treibers (x;, ..., x N) als auch
denen des Responders (y, ..., yy ) additiv Rauschen hinzugefiigt. Diese Kontamination
mit Rauschen erfolgte entweder symmetrisch (d. h. mit demselben Signal-Rausch-Verhalt-
nis (SNR)) oder asymmetrisch (d. h. mit unterschiedlichem SNR), mit

o
g = —, (4.5)
o'n

wobei o, fiir die Standardabweichung einer rauschfreien und o, fiir die einer verrausch-
ten Zeitreihe steht.

Es wurden verschiedene Typen von Rauschen verwendet, um zwei verschiedene Arten ei-
nes moglichen Einflusses zu untersuchen: Zum einen wurden mit Hilfe von gleichverteil-
tem bzw. Gauf3-verteiltem 6-korreliertem Rauschen Messfehler simuliert. Zum anderen
wurden mit Hilfe von Surrogaten [228] Ersatzreitreihen erzeugt, die dasselbe Spektrum
und dieselbe Amplitudenverteilung wie die Zeitreihe selbst aufweisen. Diese wurden als
sogenanntes In-Band-Rauschen verwendet, um Messrauschen zu simulieren.

In Abb. 4.10 sind exemplarisch Beobachtungen fiir eine symmetrische Rauschkontamina-
tion mittels In-Band-Rauschen fiir verschiedene SNR mit 8 € [1, 128] und verschiedene
Datenpunktanzahlen N in Abhangigkeit der Kopplungsstérke ¢, _, dargestellt. Analog
zum vorherigen Kapitel werden die Beobachtungen nur exemplarisch fiir Parameter-
paare dargestellt, von denen eine korrekte Indikation fiir Richtung und Verzégerung zu
erwarten ist: Zum einen wird der Informationsfluss fiir ein Parameterpaar aus der reso-

obere Reihe) und jeweils ein Parameterpaar aus der oberen

L
Y-X>°

Vergleich dient jeweils der Informationsfluss fiir ein Parameterpaar aus dem Untergrund

nanzartigen Struktur (DX

(unteren) Nebendiagonale (®Y_, und D mittlere und untere Reihe) dargestellt. Als

—B
(D , jeweils in grau).
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Abbildung 4.10.: Median des Informationsflusses von System X nach Y (lila Linien), sowie von
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Y nach X (orange Linien) in Abhdngigkeit der Kopplungsstdirke c,_, analog zu Abb. 4.9, jedoch
zusdtzlich fiir verschiedene Signal-Rausch-Verhdltnisse. Definition der Kenngrofien, sowie Wahl
der Parameterpaare siehe Tab. 4.2. Die Deckkraft der Linien von hoch zu niedrig stellt das sinkende
SNR mit 8 € {128,32,8,2} dar. Die Schwankungsbreiten der KenngrofSen iiber die Realisationen,
sowie die nicht zum Untergrund differenzierbaren Informationsfliisse (siehe vorheriger Abschnitt)
wurden zugunsten der Unterscheidbarkeit weggelassen.
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Es konnte beobachtet werden, dass die Differenzierbarkeit der Kenngréflien zum Un-
tergrund fir retardierten Informationsfluss mit sinkendem 8 (Linien mit abnehmender
Deckkraft, Abb. 4.10) abnahm. Zudem konnten mit sinkendem 8 erst fiir héhere Kopp-
lungsstarken retardierte gewichtete und gerichtete Interaktion korrekt detektiert wer-
den. Somit ist der Kopplungsstarkebereich, in dem eine Charakterisierung moglich ist,
kleiner.

Bei geringen Mengen von Datenpunkten ist eine Bestimmung retardierter Informations-
fliisse und somit Identifikation von Interaktionsrichtung und -verzégerung mit Hilfe der
Nebendiagonalen (DY_, und DL _ ) robuster gegeniiber Kontamination mit Rauschen
als es fiir groflere Datenpunktanzahlen der Fall ist. Fir die Identifikation mit Hilfe der
resonanzartigen Struktur (DX ) gilt - wie zu erwarten - gegenteiliges, da die Amplitu-
denwerte der Kenngrof3en deutlich geringer von denen des Untergrundes abweichen, als
es fiir die Schatzer aus den Nebendiagonalen der Fall ist. Qualitativ dhnliche Beobach-
tungen konnten fiir andere Rauschtypen gemacht werden (hier nicht gezeigt). Fiir andere
Interaktionsverzogerungen und nicht- optimal gewahlte Einbettungsparameter wurden
analoge Ergebnisse erzielt.

4.3.5. Beobachtungen fiir bidirektionale Kopplung

Abschlieflend wurde untersucht, inwiefern sich die bisherigen Beobachtungen fiir bi-
direktional (¢,_, # 0) retardiert gekoppelte logistische Abbildungen verallgemeinern
lassen. Hierfiir wurde eine feste Kopplung von Y nach X mit Kopplungsstarke ¢, , =
0.2 und Verzégerung &,_, = 10 eingestellt und der Direktionalititsindex & (z;,7,) in
Abhiéngigkeit der Kopplungsstarke ¢, , mit den Einbettungsparametern m = 3 und
I = 1 untersucht. Die Zeitreihen umfassten N = 10 Datenpunkte gemif} Gl. (4.4), sodass
hauptsichlich die resonanzartige Struktur beobachtbar ist und somit die Informations-
fliisse besser unterscheidbar sind.

In Abb. 4.11 sind die Direktionalitdtsindizes (7, 7,) in Abhéngigkeit der Kopplungs-
starke ¢, _, dargestellt: Fiir den Fall unterschiedlicher Verzogerungen in Hin- und Riick-
richtung (Abb. 4.11, links) konnen die retardierten gerichteten Interaktionen, sowie die
entsprechenden Verzogerungen anhand der resonanzartigen Struktur mittels & (7, 7,)
detektiert werden. Der retardierte Informationsfluss und somit Verzégerung und Rich-
tung der Interaktion von X nach Y kann analog zu Abb. 4.9 ab einer Kopplungsstéarke von
¢y_y ~ 0.2 anhand der resonanzartigen Struktur detektiert werden; Die Interaktion in
umgekehrter Richtung (Y nach X) konnte erwartungsgeméafl unabhéngig von der Kopp-
lungsstarke c,_, beobachtet werden, da die Kopplungsstirke ¢, _, konstant gewahlt
wurde. Sind die Verzégerungen der Interaktionen jedoch gleich (Abb. 4.11, rechts), so
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5,.,=10,6,_, =25 5

* Y X-Y
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Abbildung 4.11.: Median des Direktionalititsindexes 2(r; = 11,7,) in Abhdngigkeit der
Kopplungsstirke c, , und des Parameters t, fiir zwei bidirektional retardiert gekoppelte
logistische Abbildungen mit c,_, = 0.2 und é,_, = 10 iiber die 20 Realisationen. Zur besseren
Visualisierung wurden die Amplitudenwerte von @ zusdtzlich analog zu Abb. 4.4 farblich kodiert.
Links: die Verzégerungen der beiden Systeme wurde unterschiedlich gewdhlt (6,_, = 25 und
8,_y = 10); Rechts: Die Verzogerung sind identisch (6,_, = 6,_, = 10). Aufgrund der gewdhlten
Datenpunktanzahl (N = 10*), sowie Einbettungsparameter (m = 3,1 = 1) sind hauptsichlich die
resonanzartigen Strukturen beobachtbar.

kann nur der dominante Informationsfluss gemessen werden d. h. die retardierte gerich-
tete Interaktion, deren Kopplungsstarke hoher ist. Diese Beobachtung gilt allerdings nur
fur identische Systeme: Fiir topologisch unterschiedlich komplexe Systeme mit endlich
langen Zeitreihen konnte das komplexere System als das dominantere System identifi-
ziert werden und die Interaktionsrichtung somit falschlich geschitzt werden (vgl. [159]).

Fir andere Einbettungsparameter m und /, sowie andere Kombinationen bidirektionaler
Kopplung konnten analoge Ergebnisse beobachtet werden: Die Schiatzung des Direk-
tionalitatsindexes 9(71,12) unterlag analog zu Kap. 4.3.2 der Wahl der Einbettungs-
parameter. Folglich konnten die bekannten Strukturen je nach Datenpunktanzahl N
und Einbettungsparametern je Interaktionsrichtung und -verzégerung beobachtet wer-
den.

4.4. Retardiert gekoppelte Rossler-Oszillatoren

In Folgenden wird untersucht, inwiefern sich die Beobachtungen (Kap. 4.3) fiir diskrete
dynamische Systeme, welche die Markov-Eigenschaft erfiillen, auch auf Systeme mit
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kontinuierlicher Zeitentwicklung (siehe Kap. 2.1) iibertragen lassen, die per Definition
nicht die Markov-Eigenschaft erfiillen und somit nicht die Annahme von DSTE erfiillen.
Dazu wurden zwei Rossler-Oszillatoren analog zu Gl. (4.1) jeweils in der ersten Kom-
ponente der Oszillatoren miteinander diffusiv mit Kopplungsstarke ¢, _, bzw. ¢,_, und
Verzégerung 6, _, und 6, , wie folgt gekoppelt:

(1) @ 3 (1 M
X, = wx(—xt - X, > + cy_,X<yt_5y_>X - X, )

i@ =0y <x§” + 0.165x§2)>,

i = a)X<0.2 + x§3)<x§“ - 10.0) )

(4.6)
(1) 2 3 ey )]
Yo = wY<_yt -V ) + Cx_y <xt—5qu -V >,

.2 1 2
yf ) a)Y(yE ) + 0.165y§ )>,

i = wy (0.2 + yﬁ”(yﬁ” - 10.0)).

Die Parameter w y und wy beschreiben die Eigenfrequenzen der Systeme X und Y. Details
siehe Anhang A.2. Als Zeitreihen dienten die Amplitudenwerte der jeweils ersten Kom-
ponenten der Systeme xgl) und ygl), welche mit At = 0.3 abgetastet wurden.

Um den Ubergang zu Phasensynchronisation oder sogar vollstindiger Synchronisation
zu erschweren, wurden fiir jede der 50 Realisationen zusétzlich zu den Anfangsbedingun-
gen die Eigenfrequenzen w y und wy aus einer Gauf3-Verteilung mit Mittelwert w, = 0.89
und Standardabweichung ¢ (wy ) = 0.01 gezogen, @y und ¢ (wy ) analog. Wenn nicht an-
ders angegeben wird, wurden bei gegebenen Eigenfrequenzen und Abtastraten die Ein-
bettungsdimension mit m = 5 sowie -verzorgerung mit / = 7 gemafl Anhang C gewéhlt.
AnschlieBend wurde die Kenngréfie (7, 7,) fiir alle Realisationen und untersuchten
Kopplungsstiarken und Interaktionsverzogerungen berechnet. Die Kenngrofie wird als
Median tiber die Realisationen zusammen mit den Schwankungsbreiten dargestellt. Die
Parameter 7, und 7,, sowie die Verzégerungen 6, _, und é,_, werden in Zeiteinheiten
(und nicht in abgetasteten Zeitschritten) angegeben.

4.4.1. Allgemeine Beobachtungen

In Abb. 4.12 sind, analog zu Abb. 4.4, die Kenngrofien fiir retardierte Informationsfliisse
Dy_y(71,7,) (links), D,_,(z;.7,) (Mitte), sowie des Direktionalititsindexes P (7, ,)
(rechts) exemplarisch fiir zwei unidirektional retardiert gekoppelte Rossler-Oszillatoren
(cy_y = 0.20, ¢,_, = 0 und Verzogerung 6,_, = 9.0) fiir N = 10° Datenpunkte
dargestellt.
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9}/—»){ D = 9X—>Y - QZY—»(
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Abbildung 4.12.: Wie Abb. 4.4, jedoch fiir zwei unidirektional (c
Rossler-Oszillatoren mit ¢, = 0.2 und Verzogerung 6,_, = 9.0. Die Parameter t| und t,, sowie
die Verzogerungen ., undé, _, werden in Zeiteinheiten (und nicht in abgetasteten Zeitschritten)
angegeben. Einbettungsparameter:m = 5 und [ = 7; N = 10° Datenpunkte.

.y = 0) retardiert gekoppelte

Analog zu den Beobachtungen in Kap. 4.3.1 (Tab. 4.1) lasst sich bei 7| = 6, _, die zu erwar-

tende resonanzartige Struktur beobachten. Desweiteren konnen die Nebendiagonalen

(d. h. retardierte Informationsfliisse mit verringerten Amplitudenwerten) mit 2, _, (7, 7,)
fir 7, = 7, + 6y, und 7; > 1 sowie @,_ (). 7,) fir r, = 7, —6,_, und 7; > §,_,

beobachtet werden. Somit lisst sich mittels des Direktionalitétsindexes @ (7, 7,) sowohl

die Richtung, als auch die Verzogerung retardierter gerichteter Interaktionen zwischen

den Oszillatoren korrekt identifizieren und messen. Das bereits in Kap. 4.3.2 beobachtete

~Zerfasern® der resonanzartigen Struktur, sowie der Nebendiagonalen aufgrund der ge-

wihlten Symbolisierungstechnik konnte ebenfalls beobachtet werden.

Neben den bekannten Strukturen (Tab. 4.1) lassen sich fiir weitere Parameterpaare 7, 7,
im Vergleich zum Untergrund erhohte oder verringerte retardierte Informationsfliisse
beobachten, die sich auf Eigendynamik der Oszillatoren zuriickfithren lassen: Die Os-
zillatoren weisen eine hohe Periodizitat auf und haben zudem eine lange Zerfallszeit
der Autokorrelationsfunktion (AKF) (vgl. Anhang C), weshalb im Gegensatz zur logis-
tischen Abbildung je nach Zeitversatz 7; bzw. 7,, wenn dieser einem Vielfachen der
Periodendauer der Oszillatoren entspricht, dhnliche Zustdnde bzw. Observablenwerte
der Oszillatoren beobachtet werden konnen. Die Observablenwerte werden durch die
Symbolisierung auf dieselben oder sehr dhnliche Symbole abgebildet; Infolgedessen sind
die Ubergangswahrscheinlichkeiten erhoht und es wird ein hoher Informationsfluss ge-
schétzt. Die Amplitudenwerte von @ (|, 7, ) fiir Parameterpaare aus diesen zusatzlichen
Strukturen sind niedriger als fiir die aus den bekannten Strukturen und werden daher
ebenfalls als Untergrund gewertet. Somit kann die vorliegende Interaktionsrichtung und
-verzogerung weiterhin korrekt identifiziert werden.
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Generell nahm der Direktionalititsindex @ (7, 7,) fiir Parameterpaare aus dem Unter-
grund (also Parameterpaare, die nicht den bekannten Strukturen zugeordnet werden)
selbst fiir eine grof3e Datenpunktanzahl N Amplitudenwerte ungleich 0 an, sodass schein-
bar immer eine Indikation fir die Richtung vorlag. Dies konnte ebenfalls an der Periodi-
zitat der Oszillatoren liegen. Fiir bidirektional gekoppelte Systeme (hier nicht gezeigt)
lieen sich eine der Interaktionsrichtung und somit vom Vorzeichen des Direktionali-
tatsindexes abhiangige Uberlagerung der Strukturen beobachten.

In den folgenden Abschnitten wird analog zu den Untersuchungen an der logistischen
Abbildung (Kap. 4.3) untersucht, inwiefern eine Detektion retardierter gerichteter und
gewichteter Interaktionen sowie Charakterisierung der Interaktionen mittels & bei nicht-
optimal gewéahlten Einbettungsparametern und geringen Datenpunktanzahlen moglich
ist. In Hinblick auf die Analyse von Felddaten wird zudem untersucht, inwiefern die
Charakterisierung von retardierten gerichteten Interaktionen zwischen Systemen unter-
schiedlicher Eigenfrequenzen moglich ist, da dies im Allgemeinen den wahrscheinliche-
ren Fall darstellt, der bei Felddaten anzutreffen ist.

4.4.2. Abhangigkeit von Datenpunktanzahl und
Einbettungsparameter

Zunichst wird untersucht, inwiefern retardierte gerichtete und gewichtete Interaktio-
nen bei (nicht)-optimal gewahlten Einbettungsparametern und teils stark begrenzter Da-
tenpunktanzahl mittels & zwischen Systemen kontinuierlicher Zeitentwicklung cha-
rakterisiert werden konnen. In Abb. 4.13 ist die Abhéngigkeit des Direktionalitatsinde-
xes D (11, 12) von der Datenpunktanzahl N € {103, ...,10%)}, sowie der Einbettungs-
dimension m € {3,...,5} dargestellt. Die Kopplungsstarke wurde dabei mit ¢, , =
0.1 so gewdhlt, dass nur On-Off-Intermittenz und keine Phasensynchronisation bzw.
Zeitversatz-Synchronisation vorlag (vgl. Kap. 2.3.5).

Fir alle untersuchten Datenpunktanzahlen und Einbettungsdimensionen konnte mit-
tels 9 die Interaktionsrichtung korrekt identifiziert sowie -verzégerung quantifiziert
werden. Dies war sowohl mit einer optimal gewahlten Einbettungsdimension von m = 5
(Abb. 4.13, obere Reihe), als auch mit nicht-optimal gewahlten Einbettungsdimensionen
(Abb. 4.13, zweite und dritte Reihe) moglich. Zusétzlich zu den bekannten Strukturen
konnten fiir bestimmte Parameterpaare (7,,7,) periodisch wiederkehrende Muster mit
niedrigeren Amplitudenwerten von & (|, 7,) beobachtet werden (vgl. Kap. 4.4.1), welche
sich von den bekannten Strukturen unterscheiden lassen und auf die Periodizitat der
Ostzillatoren zuriickfiithren lassen.
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Abbildung 4.13.: Direktionalititsindex 9 (t,,t,) in Abhdngigkeit der Einbettungsdimension m
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und Datenpunktanzahl N. Von links nach rechts: ansteigende Datenpunktanzahl N; Von oben
nach unten: ansteigende Einbettungsdimension m € {5,...,3}; Die Einbettungsverzogerung
wurde konstant auf | = 7 gesetzt. Interaktion zwischen zwei unidirektional (c, , = 0)
retardiert gekoppelten Rossler-Oszillatioren mit Verzogerung 6, ., = 9 Zeiteinheiten und
Kopplungsstirke c,_, = 0.15. Positive (bzw. negative) Amplitudenwerte von 9 (t,,t,) indizieren

das System X als Treiber (bzw. Responder).
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Abbildung 4.14.: Wie Abb. 4.13, jedoch in Abhdngigkeit der Einbettungsverzogerung I. Von links
nach rechts: ansteigende Einbettungsverzogerungl € {5, ...,9}. Die Einbettungsdimension wurde
konstant auf m = 5 gesetzt und Zeitreihen mit N = 10° Datenpunkten verwendet.

Analog zu den Beobachtungen in Kap. 4.3.2 konnte eine Schranke an Datenpunkten be-
obachtet werden, oberhalb derer die Interaktionsrichtung und -verzégerung noch mittels
der resonanzartigen Struktur identifiziert werden konnte und unterhalb derer die Identi-
fizierung mittels der Nebendiagonalen méoglich war. Die Faustformel Gl. (4.4) erwies sich
zumindest fiir die Einbettungsdimensionen m € {4,5} als korrekt — nicht jedoch fiir die
deutlich zu gering gewéhlte Einbettungsdimension m = 3. Fiir diese Einbettungsdimen-
sion lieen sich fiir alle untersuchten Datenpunktanzahlen sowohl die resonanzartige
Struktur als auch die Nebendiagonalen beobachten.

In Abb. 4.14 ist die Abhéngigkeit des Direktionalititsindexes & (7, 7,) von der Einbet-
tungsverzogerung [ fiir die optimale Einbettungsdimension m = 5 sowie N = 10° Daten-
punkte exemplarisch dargestellt. Analog zu den Beobachtungen in Kap. 4.3.2 konnte ein
LZerfasern® der bekannten Strukturen und somit bis zu 2m+1 = 11 weitere Strukturen im
Abstand von 7; = I beobachtet werden. Diese Beobachtungen lassen sich wieder durch
die verwendete Symbolisierungstechnik erklaren.

4.4.3. Abhangigkeit von Kopplungsstarke

Nachdem der Einfluss nicht-optimal gew&hlter Einbettungsparameter und stark begrenz-
ter Datenpunktanzahl untersucht wurde, wird in diesem Abschnitt untersucht, fiir wel-
chen Kopplungsstarkebereich (vgl. Kap. 2.3.5 und Kap. 4.3.3) retardierte gerichtete Inter-
aktionen mittels DSTE detektiert und charakterisiert werden kénnen. Nicht Gegenstand
der folgenden Untersuchungen ist die Analyse verschiedener Synchronisationsformen
in Abhéngigkeit der Kopplungsstarke und der zugrundeliegenden Interaktionsverzoge-
rung, wie in [229] beobachtet wurde.

Analog zu den Untersuchungen an logistischen Abbildungen (Kap. 4.3.3) werden die
Ergebnisse exemplarisch anhand einzelner Parameterpaare (7, 7,) fiir eine Verzdge-
rung von é,_, = 9.0 dargestellt, fiir die der retardierte Informationsfluss ermittelt und
die Differenzierbarkeit zum Untergrund in Abhéangigkeit der Kopplungsstarke analysiert
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Struktur Informationsfluss Erwartete Differenzierbarkeit
X-Y Y > X
resonanzartige Struktur @f = 2,(9.3,9.0) >0 =0
untere Nebendiagonale DL :=3,(9.3,0.3) =0 <0
obere Nebendiagonale 2)‘*’ =9,(9.3,18.3) <0 =0
(mittlerer) Untergrund % := @,(20.3, 20.3) DB = (D2, +F )2

Tabelle 4.3.: Wie Tab. 4.2 jedoch mit 6, _, = 9.0.

wird. Die Parameterpaare sowie die Definition der retardierten Informationsfliisse sind
in Tab. 4.3 mit den jeweiligen zu erwartenden Differenzierbarkeiten zum Untergrund
aufgelistet. Fir die weiteren Analysen wurden die Einbettungsparameter auf m = 5 und
I =17 festgesetzt (s. 0.).

In Abb. 4.15 ist die Abhéngigkeit von 9 (z,, 12) von der Kopplungsstarke c,,_, fiir ver-
schiedene Datenpunktanzahlen N fiir exemplarisch ausgewahlte Parameterpaare (rl ,7y)
aus der resonanzartigen Struktur (DX), den Nebendiagonalen (Q)g, L) sowie dem mitt-

leren Untergrund (53) in dargestellt. Die Ergebnisse sind qualitativ vergleichbar mit
denen aus Kap. 4.3.3. Die kritische Kopplungsstarke, ab der fir einen Grofteil der Reali-
sationen ein retardierter Informationsfluss detektiert und Richtung von Interaktion iden-
tifiziert werden kann, liegt bei geringer Datenpunktanzahl (N = 10%) bei ¢,_, ~ 0.17
und fiir grofle Datenpunktanzahlen (N = 10°) bei ¢,_, =~ 0.1. Die Differenzierbarkeit
der Kenngrofien zum Untergrund stieg analog zur den Beobachtungen in Kap. 4.3.3 bis
zur Kopplungsstarke ¢, , = 0.2 an, bis der jeweilige Informationsfluss maximale Am-
plitudenwerte annahm. Die Kopplungsstérke, ab der maximale Amplitudenwerte von &
beobachtet werden konnten, ist zum einen systembedingt verschieden zu der in Kap. 4.3.3
und zum anderen abhéngig von der vorliegenden Verzogerung (vgl. [229]). Entgegen
der Erwartung (Tab. 4.3) fallt die scheinbare Differenzierbarkeit des Schatzers aus der
unteren Nebendiagonale D%_, zum Untergrund DB (Abb. 4.15 unten, lila) auf. Diese
konnte unabhéngig von der Datenpunktanzahl selbst fiir grofle Datenpunktanzahlen

beobachtet werden. Der Schitzer aus der oberen Nebendiagonale ®Y_, konnte ebenfalls,

Y—-X
entgegen der Erwartung, ein zum Untergrund differenzierbarer Informationsfluss bei
grof3en Datenpunktanzahlen (Mitte rechts, orange) beobachtet werden. Dieser schein-
bare Informationsfluss lasst sich auf eine ungiinstige Wahl des Parameterpaares (z;, 7,)
zur Definition eines Untergrundes und der anschlieBenden Mittelung zuriickfithren, da

aufgrund der zusatzlichen Muster (dem Zerfaserns aufgrund der Einbettungsparameter
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N =10} N =10°

0.2 0.3 0.4 0.5

Abbildung 4.15.: Analog wie Abb. 4.9 jedoch fiir zwei unidirektional (c, , = 0) retardiert
gekoppelte Rossler-Oszillatoren: Mittlerer Informationsfluss von System X nach Y (lila Linien),
sowie von Y nach X (orange Linien) in Abhdngigkeit der Kopplungsstirke c, , fir drei

exemplarische Parameterpaare (z,,7,) aus den beobachtbaren Strukturen, sowie einem Paar aus

dem Untergrund; Definition der Schdtzer, sowie Wahl der Parameterpaare siehe Tab. 4.2.
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sowie der dazukommenden Periodizitdt der Systeme, s.0.) nahezu kein Parameterpaar
existiert, fiir das der Direktionalitatsindex unabhéngig ist und somit kein gut geeigneter
Untergrund definiert werden kann.

4.4.4. Abhangigkeit von Eigenfrequenzen

In diesem Abschnitt wird in Hinblick auf die Analyse von Felddaten untersucht, inwie-
fern die Charakterisierung von retardierten gerichteten Interaktionen zwischen Syste-
men unterschiedlicher Eigenfrequenzen moglich ist, da dies im Allgemeinen den wahr-
scheinlicheren Fall darstellt, der bei Felddaten anzutreffen ist. Fiir die folgenden Analysen
wurde zwei Rossler-Oszillatoren mit unterschiedlicher mittlerer Eigenfrequenz unidi-
rektional (c,_, = 0) retardiert mit Kopplungsstarke c¢,_, € [0, 0.5] und Verzogerung
8¢_y = 9.0 gekoppelt und Zeitreihen mit N = 10° Datenpunkten je Realisation erzeugt.
Je analysierter mittlerer Eigenfrequenz w, € [0.78, 1.00] wurden je Realisation die
Eigenfrequenzen einer Gauf3-Verteilung mit Mittelwert wy und Standardabweichung
o(wy) = 0.01 gezogen, my und o (wy ) analog.

Unter Beriicksichtigung der bisherigen Beobachtungen und der relativ hohen Daten-
punktanzahl wird die hochste Differenzierbarkeit des Direktionalitdtsindex @ (z;,1,)
gegeniiber dem Untergrund fiir Parameterpaare aus der resonanzartigen Struktur er-
wartet. Zur Vergleichbarkeit der Beobachtungen untereinander werden die Ergebnisse
exemplarisch fiir ein Parameterpaar aus der resonanzartigen Struktur (Tab. 4.3) tiber
die relative Differenzierbarkeit des Direktionalititsindexes DR zum Untergrund D% mit-
tels

ADR = (DR - DB) /DR (4.7)

mit DR = DR DR angegeben, DF analog.

An dieser Stelle ist zu beachten, dass a priori die Kenntnis der korrekten Interaktions-
verzdgerung aus Gleichung (4.6) benutzt wird, um ein Parameterpaar (z;,7,) gemif
Tab. 4.3 aus der resonanzartigen Struktur zu wahlen. Unter der Voraussetzung, dass
die tatsachlich vorliegende Verzogerung der angenommenen Verzogerung entspricht,
indizieren positive Amplitudenwerte somit die korrekte Interaktionsrichtung, negative
eine falschlicherweise umgekehrte Interaktionsrichtung.

Die Wahl der Einbettungsverzégerung birgt zunachst Probleme: Da die mittleren Eigen-
frequenzen der Oszillatoren teils unterschiedlich gew#hlt werden, gibt es keine allgemein
giiltige optimale Einbettungsverzogerung, die fiir beide Systeme gleichzeitig optimal ist.
Um nicht eine Richtungsindikation durch die Wahl der Einbettungsverzégerung [/ zu
bevorzugen (vgl. Kap. 4.1.2) wurde / Uiber das nédchste ganzzahlige Mittel der optima-
len Einbettungsverzogerungen der jeweils ungekoppelten Oszillatoren nach Anhang C
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Abbildung 4.16.: Relative Differenzierbarkeit ADR des Direktionalititsindexes zum Untergrund
(Gl (4.7)) fir zwei unidirektional, retardiert gekoppelte Rossler-Oszillatoren in Abhdngigkeit
der mittleren Eigenfrequenz des Treibers wy bzw. des Responders wy. Von links nach rechts:
ansteigende Kopplungsstirke c,_,.

gewihlt. Diese waren auf das Intervall I € {5,...,9} beschriankt. Fir diesen Bereich
konnte fiir Oszillatoren gleicher mittlerer Eigenfrequenz selbst bei nicht-optimaler Wahl
der Einbettungsverzogerung eine resonanzartige Struktur (siehe Abb. 4.14) beobachtet
werden. Somit scheint die Wahl zunachst unproblematisch.

In Abb. 4.16 ist die relative Differenzierbarkeit AD® in Abhingigkeit der mittleren Eigen-
frequenzen der Rossler-Oszillatoren fiir verschiedene Kopplungsstarken dargestellt. Fir
alle untersuchten Oszillator-Paare gleicher mittlerer Eigenfrequenz (siehe Hauptdiagona-
lenmitVoy : wy = wy)konnte ab einer Kopplungsstirke von ¢, = 0.15 die Interakti-
onsrichtung korrekt indiziert und -verzogerung charakterisiert werden. Die relative Dif-
ferenzierbarkeit der resonanzartigen Struktur zum Untergrund betrug dabei mindestens
ADR ~ 0.5. Unter dieser Kopplungsstirke konnte erwartungsgemafl zu Kap. 4.4.3 fiir nur
wenige Realisationen eine retardierte Interaktion detektiert und charakterisiert werden.
Bei unterschiedlich gewahlten mittleren Eigenfrequenzen wurde eine vermeintlich um-
gekehrte Interaktionsrichtung indiziert. Mit ansteigender Kopplungsstarke konnten fiir
zunehmend unterschiedliche mittlere Eigenfrequenzen die Interaktionsrichtung korrekt
indiziert und -verzogerung korrekt quantifiziert werden. Fiir eine Kopplungsstarke von
cy_y = 0.5 lie} sich die Interaktionsrichtung fiir wy > w, korrekt indizieren und die
Verzogerung korrekt quantifizieren. Wies der Responder jedoch eine hohere mittlere
Eigenfrequenz als der Treiber auf, so wurde weiterhin falschlicherweise eine umgekehr-
te Richtung analog zu den Beobachtungen in [159] indiziert. Es konnte jedoch auch
sein, dass der Responder zukiinftige Zustdnde des Treibers vorausahnt und mit diesen
synchronisiert [230] und schliellich mittels & falschlicherweise als Treiber indiziert
wird.

Diese Beobachtungen lassen sich wie folgt erkldaren: Zum einen kénnen Oszillatoren
unterschiedlicher Eigenfrequenz erst ab einer bestimmten Kopplungsstarke synchroni-
sieren (vgl. Arnold-Zunge, Kap. 4.1.1 und Synchronisationsregime, Kap. 2.3.5) und somit
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retardierte Interaktionen zwischen diesen mittels DSTE charakterisiert werden. Zum
anderen muss die beobachtete Frequenz der retardiert gekoppelten Oszillatoren nicht
den Eigenfrequenzen der ungekoppelten Oszillatoren entsprechen, da die beobachtete
Frequenz abhingig von der vorliegenden Interaktionsverzogerung [231] ist. Vorherige
Studien konnten zudem zeigen, dass die vorherrschende Art und Grad an Synchronisa-
tion neben der Kopplungsstarke zusétzlich vom Verhaltnis der Interaktionsverzogerung
zur Periodendauer der Oszillatoren abhéngig ist [232]. Daher werden fiir unterschied-
liche Eigenfrequenzen und Verzogerungen unterschiedliche Kopplungsstarken benétigt,
ab denen die Systeme synchronisieren und retardierte Interaktion charakterisiert werden
konnen.

Zur Quantifizierung der relativen Differenzierbarkeit AD® wurde a priori ein Parame-
terpaar aus der resonanzartigen Struktur geméafl Tab. 4.1 mit der eingestellten Verzoge-

rung 6,_, = 9.0 gewahlt. Es konnten jedoch fiir bestimmte Kombinationen von Kopp-

X-Y
lungsstérke zu Periodendauer, Frequenzunterschied der Oszillatoren, sowie Interaktions-
verzogerung eine von der eingestellten Verzogerung abweichende Interaktionsverzoge-
rung mittels & (7, 7,) beobachtet werden; Diese wichen bis zu 30 % von der eingestellten
Verzogerung ab. Es bleibt zu kldren, ob die Systeme tatsdchlich mit einer anderen als
der eingestellten Verzogerung synchronisieren oder ob die Messung der Interaktion mit-
tels 9 fiir diese Konstellation von Kopplungsstarke, Verhaltnis von Periodendauer zu In-

teraktionsverzogerung, sowie Frequenzunterschied verfalscht wird.

4.5. Netzwerk retardiert gekoppelter

Rossler-Oszillatoren

In einem letzten Schritt wird analysiert, ob mittels DSTE retardierte Interaktionen in
Netzwerken retardiert interagierender dynamischer Systeme charakterisiert werden kon-
nen. Diese Netzwerke konnen entweder aus vielen kleinen biologischen, chemischen,
neuronalen, miteinander interagierenden Elementen (Subsystemen) bestehen und sogar
als Modell zur Charakterisierung globaler Dynamiken wie sozialem Verhalten ganzer
Gesellschaften dienen [14]. Haufig ist die Struktur der Netzwerke nicht von priméarem
Interesse, sondern vielmehr die Interaktionen der einzelnen (Sub)-Systeme, die zu einer
emergenten komplexen Gesamtdynamik des Netzwerkes fithren konnen. Kenntnis iiber
Eigenschaften von Interaktionen erméglicht eine Konstruktion sogenannter funktioneller
Netzwerke, deren Analyse zu einem tieferen Verstindnis der beobachteten Dynamiken
in vielen Bereichen der Wissenschaft beitragen kann [5, 14, 26, 39, 41-43, 51, 52, 54,
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Schema A indirekt

@’ direkt @ direkt f@
Cxoy 70 ¢y.z #0

Schema B

- i
@ ungekoppelt = unabhéngig? @

Abbildung 4.17.: Kopplungsschemata von Netzwerken retardiert-gekoppelter Rossler-Oszillatoren.
Schema A : System X treibt System Y, welches wiederum System Z treibt. Somit ist X indirekt
iiber Y mit Z gekoppelt. Schema B : System X treibt sowohl System Y als auch System Z. Somit
stellt X eine gemeinsame Quelle fiir Y und Z dar; Y und Z sind ungekoppelt. Alle direkten
Kopplungen erfolgen mit Verzogerungen 6, , x indiziert die jeweilige Interaktionsrichtung.

60, 233]. Eine wichtige Fragestellung, ist dabei, ob direkte von indirekten Interaktionen*

differenziert werden konnen und letztere nicht falschlicherweise als direkte tiberschitzt
werden [234-236].

In diesem Kapitel wird untersucht, inwiefern direkte von indirekten retardierten Inter-
aktionen mittels DSTE in einem Netzwerk interagierender dynamischer Systeme diffe-
renziert werden konnen und ob sowohl die jeweiligen Interaktionsrichtungen als auch
-verzogerungen korrekt identifiziert werden konnen. Zudem wird untersucht, inwiefern
sogannte gemeinsame Quellen, d. h. nicht beobachtete (Sub)-Systeme, die andere gemes-
sene (Sub)-Systeme beeinflussen, dazu fithren, dass falschlicherweise Interaktionen zwi-
schen den beeinflussten Systemen geschétzt werden. Diese konnen insbesondere bei der
Analyse von Felddaten aufgrund falscher raumlicher oder gar fehlender Abtastung anzu-
treffen sein und zu falschlicherweise geschitzten Interaktionen fithren [5, 86, 127, 237~
239]. Fur die folgenden Analysen werden zwei Grundtypen von Netzwerken untersucht,
um einerseits den Einfluss indirekter Interaktionen (Schema A) und andererseits den
Einfluss gemeinsamer Quellen (Schema B) auf die Identifikation und Charakterisierung
retardierter Interaktionen mittels & in Netzwerken zu untersuchen. In Abb. 4.17 sind die
Kopplungsschemata der Netzwerk-Grundtypen dargestellt: Schema A ahmt eine indi-
rekte Kopplung nach, indem System X unidirektional retardiert mit System Y gekoppelt
ist, welches wiederum unidirektional retardiert mit System Z gekoppelt ist. Der Einfluss

4 Als indirekte Interaktionen werden im Folgenden solche bezeichnet, bei denen Systeme nicht direkt
miteinander interagieren, sondern iiber ein weiteres System interagieren.
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von System X auf System Z liegt somit nur indirekt vor und es ist zu erwarten, dass ein
moglicher Einfluss mit einer Verzogerung von

6X—>Z Z 5X—>Y + 6Y—>Z (4'8)

stattfinden sollte. Gleichheit sollte nur beobachtbar sein, wenn System Y selbst keine zu-
satzliche Verzégerung induziert. Schema B ahmt den Einfluss einer gemeinsamen Quel-
le X nach: System X ist unidirektional retardiert in die Systeme Y und Z eingekoppelt.
Die Systeme Y und Z sollten aufgrund abwesender Kopplung unabhingig sein. Sollte
dennoch aufgrund von Endlichkeit der zugrundeliegenden Daten oder andere Einfluss-
faktoren eine Kopplung falschlicherweise indiziert werden, so wire eine Verzogerung
von

Oy_z =0x.7—0x.y YVoy_.y <06x.,

) (4.9)

7oy =0xy =6y, Vo4, >6y.,

intuitiv zu erwarten. Desweiteren sollte die scheinbare Interaktion so gerichtet sein,
dass das zeitlich frither von X beeinflusste System als Treiber des anderen indiziert
wird.

Fiir die folgenden Untersuchungen wurden je 20 Realisationen der Differentialgleichun-
gen mit zufallig gewéhlten Anfangsbedingungen in der Niahe der Attraktoren mit ¢, €
[0, 0.5] und Verzogerung 6, € [0, 10] erzeugt, x kennzeichnet die jeweilige Interaktions-
richtung. Das Differentialgleichungssystem fiir X wurden geméaf§ Anhang A.2 wie folgt
definiert:

.(1) () 3) (@Y () M (1
X = 60X<_xt — X > + ¢y <yt—5y_>x - X ) + Cz—>x<zz_5z_>x — X >,
0

wX<x§” + 0.165x§2)>, (4.10)

i = a)X<0.2 + x§3)<x§1) - 10.0) )

Kopplungsstarken gemafS Abb. 4.17, Gleichungssysteme fiir Y und Z analog zu Gl. (4.6).
Eigenfrequenzen, Observablen, Abtastung sowie Zeitreihen analog zu Kap. 4.4.3. An-
schlieSend wurden paarweise alle Interaktionen mittels & aus den Zeitreihen mit N =
10> und Einbettungsparametern m = 5 und / = 7 sowie Parameterpaaren 7;,7, €
{0.3, ..., 22.5} geschitzt. Das Interval der Parameterpaare wurde so grofy gewahlt, dass al-
le moglichen Verzégerungen nach Gl. (4.8) und (4.9) detektiert werden konnen.
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Verzogerung Indizierte Verzogerung und Richtung mittels &
XsY XsZ X=Z
6y_y > 06,_, korrekt korrekt scheinbarer Informationsfluss X — Z
mit Verzogerung
6y_y <6y, korrekt korrekt e, =6, +6,
6y_y =0y, korrekt korrekt

Tabelle 4.4.: Zusammenfassung der paarweisen Charakterisierung von Interaktionen im Oszillator-
Netzwerk mit Kopplungsschema A: Die Interaktionsrichtungen direkter Interaktionen sind in
schwarz dargestellt, die indirekter in grau. Korrekt bedeutet, dass sowohl die Interaktionsrichtung
korrekt indiziert als auch -verzégerung korrekt mittels & quantifiziert wurden.

Schema A

In Abb. 4.18 sind die Direktionalitétsindizes @ (t,, 7, ) fiir die retardierten Interaktionen
im Oszillator-Netzwerk A fiir exemplarische Konstellationen der Interaktionsverzoge-
rungen zusammengefasst: Von oben nach unten: 6, _, <6,_,,6,_, > 6,_,und 6, , =
8y_,. Direkte Interaktionen (X — Y und Y — Z) konnten sowohl beziiglich ihrer
Richtungsindikation als auch -verzégerung erwartungsgeméafd (Kap. 4.4.3) ab einer Kopp-
lungsstarke von ¢, = 0.15 (% kennzeichnet die Interaktionsrichtungen) jeweils korrekt
mittels der resonanzartigen Struktur sowie Nebendiagonalen charakterisiert werden. Un-
konnte

abhangig von der Konstellation der Interaktionsverzogerungen 6 zu

X-Y Y->Z
zudem nahezu unabhéngig von dem Verhaltnis der Kopplungsstarke untereinander ab
einer Mindest-Kopplungsstarke von ¢, ~ 0.15 ein scheinbarer retardierter Informations-
fluss von X nach Z detektiert werden. Die daraus ermittelbare Interaktionsverzégerung
entsprach der Erwartung gemaf} Gl. (4.8) der Summe der einzelnen Verzégerungen der
direkten Interaktionen. Der jeweils maximal gemessene Informationsfluss war zwischen

X und Y am grofiten und zwischen X und Z am geringsten.

Die Ergebnisse der Charakterisierung retardierter gerichteter und gewichteter Interak-
tionen in Netzwerken nach Schema A sind in Tab. 4.4 zusammengefasst.

Schema B

Analog zu Abb. 4.18 sind in Abb. 4.19 die Direktionalitétsindizes @ (r,,1,) fiir die re-
tardierten Interaktionen im Oszillator-Netzwerk B fiir exemplarische Konstellationen
der Interaktionsverzogerungen dargestellt. Wie bei den Analysen am Oszillator-Netz-
werk Schema A konnte erwartungsgemaf} ab einer Kopplungsstarke von ¢, , = 0.15
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X->Y Y > Z X > Z
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Abbildung 4.18.: Direktionalitdtsindizes @ aller paarweisen Interaktionen im Oszillator-Netzwerk
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(Schema A) fiir unterschiedliche Konstellationen der Interaktionsverzogerungen. Linke und mitt-
lere Spalte: dominanter retardierter Informationsfluss zwischen direkt gekoppelten Oszillatoren;
rechte Spalte: gemessener dominanter retardierter Informationsfluss zwischen den ungekoppelten

Oszillatoren. Oben: 6,_, = 3.9,6,_, = 9 Zeiteinheiten, Mitte: 5, , = 9,6, , = 3.9 Zeiteinheiten,
Unten: 6, , = 6,., = 9 Zeiteinheiten. Einbettungsparameter m =5 und | =7, Kopplungsstirken
Cyy = ¢, = 0.15. Gemdf3 des Kopplungsschemas sollte kein (retardierter) Informationsfluss

zwischen den Systemen Y und Z vorliegen.
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X->Y X ->Z Y - Z
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Abbildung 4.19.: Wie Abb. 4.18, jedoch fiir Interaktionen im Oszillatoren-Netzwerk vom Typ B.
Gemdf3 des Kopplungsschemas sollte kein (retardierter) Informationsfluss zwischen den Systemen
Y und Z vorliegen.
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Verzogerung Indizierte Verzogerung und Richtung mittels &
XsY XsZ Y = 7
heinbare Interaktion Y — Z mit
8y_y > 6y, korrekt korrekt scheinbare Interaktion Y — Z mi
5Y—>Z = 5)(_,2 - 5X—>Y
6y_y <6y, korrekt korrekt scheinbare Interaktion Z — Y mi
5Z—>Y = 5Y—>X - 5)(—»2

scheinbare Interaktion fur
korrekt korrekt

Xy = Ox>2z

Cxoy F Cx_z

Tabelle 4.5.: Wie Tab. 4.4, jedoch fiir das Oszillator-Netzwerk mit Kopplungsschema B.

die Interaktionsrichtung direkter retardierter Interaktionen korrekt detektiert und die
Verzogerung korrekt identifiziert werden. Zusatzlich konnten jedoch von 0 verschiedene
Amplitudenwerte des Direktionalititsindexes & fiir scheinbare Interaktionen zwischen
den ungekoppelten Systemen Y = Z beobachtet werden, wenn entweder die Interakti-
onsverzogerungen (vgl. Tab. 4.5 obere und mittlere Zeile) oder die Kopplungsstarken bei
sonst gleicher Verzogerung unterschiedlich waren (hier nicht gezeigt) und zudem ober-
halb einer Schwelle ¢, ~ 0.15, ab der Interaktionen detektiert werden konnen (Kap. 4.4.3),
lagen. Bei ungleichen Interaktionsverzégerungen 6, , # 6,_, wurde das System mit
der geringeren Verzogerung als Treiber des jeweils anderen ausschliellich von X getrie-
benen Systems indiziert. Die mittels & quantifizierte Verzogerung entsprach der Diffe-
renz der jeweiligen Verzégerungen. Im Falle gleicher Interaktionsverzégerung und asym-
metrischen Kopplungsstarken ¢, , # c¢,_, wurde ein von der Asymmetrie der Kopp-
lungsstarken abhéngiger Informationsfluss indiziert: das zum gemeinsamen Treiber X
starker gekoppelte System wurde als Treiber des anderen ausschlief8lich von System X
getriebenen Systems indiziert. In Tab. 4.5 sind die Ergebnisse der Charakterisierung von
Interaktionen im Oszillator-Netzwerk (Schema B) fir verschiedene Konstellationen der
Interaktionsverzogerungen zusammengefasst.

Insgesamt lasst sich zusammenfassen, dass zwar die identifizierten Richtungen und -ver-
zogerungen direkter Interaktionen korrekt erfasst wurden, jedoch konnten auch indi-
rekte Interaktionen nicht-gekoppelter Oszillatoren beobachtet werden, die aufgrund der
bivariaten Eigenschaft der Kenngrof3e nicht von den direkten Interaktionen eindeutig
unterschieden werden konnten. Zudem konnte falschlicherweise je nach Konstellati-
on der Interaktionsverzogerungen und Kopplungsstiarken eine scheinbare Interaktion
zwischen gemeinsam beeinflussten, untereinander ungekoppelten Systemen beobachtet
werden. Die dabei ermittelten Interaktionsverzégerungen und -richtungen entsprachen
den Erwartungen.
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4.6. Zwischenfazit

Anhand von Untersuchungen an synthetischen Zeitreihen von Modellsystemen mit wohl-
definierten Eigenschaften wurden Methoden zur Charakterisierung retardierter gerichte-
ter und gewichteter Interaktionen in Netzwerken gegeniibergestellt und ihre Eignung zur
Analyse von Felddaten untersucht. Dazu wurden zwei Ansatze verfolgt, die auf den bei-
den gingigsten Konzepten von Synchronisation basieren, Phasensynchronisation (PA)
und generalisierte Synchronisation mittels Informationstheorie (IA), und jeweils ein re-
prasentatives Maf3 zur Charakterisierung der Starke bzw. Richtung gewahlt. Da jeder An-
satz unterschiedliche Aspekte der Dynamik erfasst und konstruktionsbedingt auf unter-
schiedlichen Formen der Synchronisation basiert wurde untersucht, inwiefern eine Cha-
rakterisierung der Interaktionen von der Wahl des zugrundeliegenden Ansatzes abhangt
und inwiefern Starke und Richtung von Interaktionen bestimmt werden kénnen.

Trotz ihrer konzeptionellen Unterschiede konnten ab einer bestimmten Kopplungsstéarke
mit beiden Ansétzen Interaktionen detektiert und charakterisiert werden. Es konnten die
in Kap. 2.3.5 diskutierten verschiedenen Synchronisationsregime fiir unterschiedliche
Kopplungsstiarken beobachtet werden, wobei die Ansétze eine unterschiedliche Sensi-
tivitat gegentiber der Form der Synchronisation konstruktionsbedingt aufzeigten. Beide
Ansitze hatten gemein, dass sowohl fiir sehr kleine als auch sehr grofie Kopplungsstar-
ken keine gerichtete Interaktion detektiert und somit diese Synchronisationsregime nicht
voneinander unterschieden werden konnten. Diese Ambiguitat konnen jedoch durch zu-
satzliche Kenntnis iiber die Stirke der Interaktion vermieden werden [2, 4, 117]. Anhand
dieser Beobachtungen wurde schlie8lich ein Analyseansatz entwickelt, mit dem die Syn-
chronisationsregime unterschieden werden konnen und Fehlinterpretationen der Kenn-
groflen fir die Interaktionsrichtung vermieden werden kénnen.

Auf Grundlage der konzeptionell einfachen Symbolischen Transferentropie (STE) wur-
de im Zuge dieser Arbeit eine Methode zur Charakterisierung retardierter gerichteter
und gewichteter Interaktionen entwickelt, die Delayed Symbolic Transfer-Entropy (DS-
TE) [1]. Diese wurde anhand verschiedener Modellsysteme beziiglich ihrer Eignung zur
Analyse von Felddaten auf verschiedene Einflussfaktoren untersucht sowie Grenzen der
Kenngrofle 9 analysiert. Es konnte gezeigt werden, dass prinzipiell sowohl die Richtung
identifiziert als auch Verzogerung von retardierten Interaktionen quantifiziert werden
kann. Fiir gleich starke bidirektionale Interaktionen gleicher Verzogerung war dies er-
wartungsgemaf jedoch nicht moglich. Fir die Charakterisierung von Interaktionen sind
Kenntnis tiber geeignete Einbettungsparameter (Anhang C), sowie die maximal zu er-
wartende Interaktionsverzogerung notwendig. Gerade bei der Analyse von Felddaten ist
die Wahl der Einbettungsparameter nicht trivial [9], wenn das zu untersuchende System
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unbekannt ist. In weiteren Analysen konnte gezeigt werden, dass selbst bei schlecht ge-
wihlten Einbettungsparametern und geringer Datenpunktanzahl eine Identifikation der
Interaktionsrichtung und Messung der Verzogerung moglich war.

In dieser Arbeit wurden mégliche Verzogerungen mittels & mit Hilfe eines Brute-Force-
Ansatzes bestimmt, indem alle bis zur maximal zu erwartenden Verzégerungen betrachtet
wurden. Fir die Charakterisierung retardierter Interaktionen mit beispielsweise Ver-
zogerungen bis zu 50 Zeitschritten konnen die Interaktionsrichtung und -verzogerung
aus Zeitreihen mit 4096 Datenpunkten mit Einbettungsparametern m = 5Sund / = 7
in ca. 30 s auf einem handelsiiblichen Desktop-PC identifiziert werden. Die Laufzeit der
Schétzung skaliert wie STE mit der Datenpunktanzahl und der Menge moglicher Symbole
gemaf} O (N (m!)3). Zusétzlich skaliert die Laufzeit bei der verwendeten Implementation
quadratisch mit der Anzahl moglicher Verzogerungen N_. Somit ergibt sich eine Ge-
samtkomplexitit von @(N (m!)? NT2 ) An dieser Stelle anzumerken sei, dass die Anzahl
der moglichen Symbole hinreichend kleiner als die Datenpunktanzahl N gew&hlt werden
sollte (m! < N)[199, 240], da sonst die Ubergangswahrscheinlichkeiten nicht zuverlassig
geschétzt werden konnen. Durch Reduzierung des Alphabets moglicher Symbole auf
z.B. nur die tatsichlich beobachteten Symbole oder durch Verwendung anderer Sym-
bolisierungstechniken [223, 241-243] konnte die Komplexitiat von & in weiteren Studien
reduziert werden. Desweiteren konnte ein optimierter Parameter-Scan moglicher Ver-
z8gerungszeiten durch Kenntnis iiber die beobachtbaren Abhingigkeiten von @ (z,, 7,)
von der verwendeten Symbolisierungstechnik und zugrundeliegenden Verzégerung die
Komplexitat weiter reduziert werden.

Ein offenes Problem stellt die Messung der Sensitivitit und Spezifitat dar, die z. B. tiber ei-
ne auf Surrogaten basierenden Nullhypothese realisiert werden kann [147, 228, 244-246].
Fiir retardierte gerichtete Interaktionen scheint zur Zeit jedoch keine geeignete Surrogat-
Methode zu existieren. Um die Sensitivitat und Spezifitat der vorgestellten Kenngrofie
dennoch abschétzen zu konnen, wurde die Robustheit der Charakterisierung durch Kon-
tamination der Zeitreihen mit Rauschen analysiert und ein kritisches Signal-Rausch-Ver-
haltnis ermittelt. Die DSTE wies dabei eine relativ hohe Robustheit gegeniiber Rauschen
auf, was sie insbesondere fiir die Analyse von Felddaten attraktiv macht.

In einem letzten Schritt wurde analysiert, ob mittels DSTE retardierte Interaktionen in
Netzwerken retardiert interagierender dynamischer Systeme charakterisiert werden kon-
nen, die zu einem verbesserten Verstandnis komplexer Dynamiken fithren kénnen [79-
81] oder eine Charakterisierung retardierter Netzwerkdynamiken erst erméglichen. Durch
sukzessive Charakterisierung aller paarweisen Interaktionen konnten retardierte Inter-
aktionen mittels DSTE in Netzwerken retardiert gekoppelter Oszillatoren detektiert und
charakterisiert werden. Die identifizierten Interaktionsrichtungen und -verzégerungen
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entsprachen zwar den eingestellten Kopplungen, jedoch konnten zudem indirekte Inter-
aktionen nicht-gekoppelter Oszillatoren beobachtet werden, die aufgrund der bivariaten
Eigenschaft der Kenngrofie nicht von den direkten Interaktionen eindeutig unterschieden
werden konnten. Insbesondere in Hinblick auf Vielteilchensysteme oder raumlich aus-
gedehnte komplexe Systeme haben Partialisierungstechniken [133, 234, 235, 247] oder
multivariate Ansédtze vermehrt an Wichtigkeit zugenommen [248-254]. Solche Erwei-
terungen sind fiir DSTE denkbar, aber konstruktionsbedingt nur mit sehr groflen Da-
tenpunktanzahlen realisierbar, um die Ubergangswahrscheinlichkeiten ausreichend ro-
bust schétzen zu konnen. Zudem bleibt zu zeigen, ob indirekte von direkten Interak-
tionen mit diesen Techniken tiberhaupt zuverlassig unterschieden werden konnen [127,
236].

Im nachsten Kapitel werden auf Grundlage der Untersuchungen in diesem Kapitel mit
Hilfe des vorgestellten Analyseansatzes und Kenngrofle & (retardierte) Interaktionen
im wohl prominentesten zeitlich verdnderlichen komplexen System, dem menschliche
Gehirn charakterisiert [2, 3]. Synchronisationsphdnomene spielen im Gehirn sowohl bei
der Funktion wie Kognition oder Lernprozessen [38, 40] als auch Dysfunktion wie neu-
ronalen Erkrankungen [37, 39, 84-87] eine tragende Rolle. Am Beispiel des epileptischen
Prozesses, der seit einiger Zeit als Netzwerkphédnomen aufgefasst wird [88-91], wird die
Rolle einzelner Hirnregionen durch ihre Interaktionen mit anderen Hirnregionen bei der
Entstehung und Terminierung epileptischer Anfalle untersucht.
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5. Analyse komplexer Dynamiken im
epileptischen Hirnnetzwerk

Auf Grundlage der Untersuchungen in Kap. 4 werden im Folgenden mit Hilfe der pha-
senbasierten (%, €) und informationstheoretischen Kenngroflen (&, .#) fur Starke und
Richtung von Interaktionen, dem entwickelten Analyseansatz sowie der entwickelten
Kenngrofie & (retardierte) gerichtete und gewichtete Interaktionen aus Felddaten cha-
rakterisiert. In den vergangenen Jahren konnte mehrfach plausibel gezeigt werden, dass
Synchronisationsphianomene (siehe Kap. 2.3) eine zentrale Rolle in der (Dys)-Funkti-
on des Gehirns spielen [37, 40, 87]. Daher wird als prominentes Analyseobjekt hierbei
das menschliche Gehirn herangezogen, das insbesondere im Falle einer vorliegenden
Erkrankung an Epilepsie eine komplexe Dynamik aufweisen kann. Da Epilepsie einen
gravierenden Einschnitt in das Alltagsleben der Patienten darstellt, ist es wichtig, neue
Therapieformen zu erforschen und zu entwickeln. In diesem Kapitel wird untersucht,
inwiefern sich einzelne Hirnregionen von anderen Hirnregionen im epileptischen Hirn-
netzwerk anhand von Eigenschaften der Interaktionen zwischen diesen abgrenzen lassen
und somit tiefere Einblicke in die komplexe Dynamik im epileptischen Hirnnetzwerk
gewiahren.

Das Kapitel ist wie folgt gegliedert: Zunéchst wird ein Uberblick iiber das Krankheitsbild
Epilepsie und die Messung hirnelektrischer Aktivitat mittels intrakranieller Elektroen-
zephalographie (iEEG) nach [255], sowie ein Uberblick iiber Ergebnisse vorhergehen-
der Analysen raumlich und zeitlich veranderlicher funktioneller Hirnnetzwerke gege-
ben. Anschlieflend werden die Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
Analysen von gerichteten und gewichteten Interaktionen in epileptischen Hirnnetzwer-
ken [2, 4] dargestellt. Schliellich werden auf derselben Datengrundlage retardierte ge-
richtete und gewichtete Interaktionen in Hirnnetzwerken mittels der in dieser Arbeit
entwickelten Methode DSTE [1] charakterisiert, um Verzégerungen von Interaktionen im
epileptischen Hirnnetzwerk zu identifizieren und quantifizieren.
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

5.1. Epilepsie

Mit Epilepsie (von altgriechisch ériAnyic, epilepsis: Anfall, Uberfall) wird ein Krankheits-
bild bezeichnet, unter dem mindestens ein spontaner Krampfanfall beobachtet wurde, der
keiner anderen Ursache wie z. B. Entzindungen oder Fieber zuzuordnen ist, sowie einer
pathologisch begriindeten dauerhaften Tendenz zu wiederkehrenden Anféllen [256]. Epi-
lepsie ist eine der haufigsten neurologischen Erkrankungen und betrifft tiber 65 Millionen
Menschen weltweit [257]. Bei einem epileptischen Anfall kommt es auf neuronaler Ebene
zu einer anfallsartigen abnormalen, exzessiven oder gleichzeitigen (hypersynchronen)
neuronalen Aktivitat, d. h. Entladungen von Neuronengruppen, die zu Funktionsstérun-
gen in der betroffenen Hirnregion fithren [256, 258, 259]. Ein Anfall kann von wenigen
Sekunden bis hin zu mehreren Minuten andauern; seltene sogar mehrere Stunden an-
dauernde Anfille werden als status epilepticus bezeichnet.

Seit einiger Zeit wird Epilepsie als Netzwerkphdnomen aufgefasst [88-91], in dem struk-
turelle oder funktionelle abnormale Verbindungen auf nahezu jeglichen raumlichen Ska-
len dazu fithren, dass sich ein Anfall manifestieren kann [5, 260]. Demnach besteht ein
ausgedehntes epileptisches Hirnnetzwerk sowohl aus kortikalen (in der Gehirnrinde lo-
kalisiert), als auch subkortikalen Strukturen, die nicht zwangslaufig den gesamten zereb-
ralen Kortex beinhalten miissen. Es ist dabei sowohl fiir die Generierung und Aufrecht-
erhaltung der normalen physiologischen Hirnaktivitat wahrend der anfallsfreien Inter-
valle zustandig als auch in patho-physiologischen Aktivititen wie Anfallsgenerierung,
-aufrechterhaltung, -ausbreitung und -terminierung beteiligt. Die Hirnregion, in der sich
die ersten Anzeichen eines epileptischen Anfalls manifestieren, wird als Anfallsursprungs-
zone (AUZ) [261] (hdufig auch Fokus oder Herd) bezeichnet. Thr wird daher oft eine be-
sondere Rolle im epileptischen Hirnnetzwerk zugesprochen.

Epileptische Anfille werden nach ihrer Verlaufsform gemaf3 der Definition der Interna-
tionalen Liga gegen Epilepsie [91, 262] in zwei wesentliche Gruppen gegliedert: Bei fo-
kalen epileptischen Anfillen treten (partielle) Anfalle auf, deren Beginn auf eine raumlich
umschriebene Region der Grof3hirnrinde beschrénkt ist. Dabei ist es unerheblich, ob sich
der Anfall sekundar auf die gesamte Hirnrinde ausbreitet (sekunddr generalisierte Anfil-
le). Der Beginn der jeweiligen Anfélle ist raumlich konstant und mit einem bevorzugten
Propagationsmuster verkniipft. Dabei kénnen sich Anfille von der Hemisphire, in wel-
cher der Anfall startet (ipsilateral), auf die gegeniiberliegende Hemisphére (kontralateral)
ausbreiten. Generalisierte epileptische Anfille stellen die zweite Gruppe der Anfille dar,
die von einem bestimmten Punkt der Grof$hirnrinde starten und sich sehr schnell auf die
gesamte Groflhirnrinde ausbreiten. Obwohl der Beginn der jeweiligen Anfélle raumlich
begrenzt und somit fokal erscheinen kann sind die AUZ sowie die Hemisphére von Anfall
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5.1. Epilepsie

zu Anfall raumlich nicht konstant [262]. Alle anderen Anfallsformen werden als nicht ka-
tegorisierbar angenommen, da bis jetzt unzureichende Charakterisierungsméglichkeiten
vorliegen.

Etwa die Halfte der Epilepsiepatienten leidet unter fokalen epileptischen Anfillen. Durch
moderne krampfunterdriickende Medikamente konnen etwa zwei Drittel aller Patien-
ten erfolgreich therapiert werden [263]. Im Falle von pharmakoresistenten Epilepsien
konnen weitere ca. 5% der Patienten durch Methoden der Epilepsiechirurgie therapiert
werden [264]. Die iibrigen 20-30 % sprechen jedoch auf keine der verfiigbaren Therapie-
formen erfolgreich an oder eignen sich nicht fiir einen chirurgischen Eingriff und bleiben
somit medizinisch unterversorgt [265-267]. Da Epilepsie einen gravierenden Einschnitt
in das Alltagsleben der Patienten darstellt, ist es wichtig, neue Therapieformen zu erfor-
schen und zu entwickeln.

Die Diagnostik erfolgt nach einer eingehenden Anamnese mit neurologischen und labor-
gestiitzten Untersuchungen im Wesentlichen in einer Kombination aus elektro-physio-
logischen Methoden [268], wie z.B. der Messung der hirnelektrischen Aktivitat mittels
Elektroenzephalogramm (EEG) und bildgebenden Verfahren, wie z.B. der Magnetreso-
nanztomographie (MRT). Fiir eine erfolgreiche Therapie durch einen chirurgischen Ein-
griff ist die exakte Lokalisation der AUZ elementar [261, 269]. Dazu wird im Zuge der
prachirurgischen Diagnostik die hirnelektrische Aktivitat raumlich und zeitlich hochauf-
l6send mittels iEEG [270, 271] oder Magnetenzephalographie (MEG) [272] vor und vor
allem wahrend epileptischer Anfille des Patienten aufgezeichnet. Uber die funktionelle
Magnetresonanztomographie (fMRT) [273] kann die Hirnaktivitét iiber den Sauerstoft-
gehalt im Blut (Blood Oxygenation Level Dependent (BOLD)-Kontrast) ebenfalls gemessen
werden. Trotz relativ hoher raumlicher Auflésung liegt die zeitliche Auflésung mehrere
Groflenordnungen unter der von iEEG und MEG. Da Anfille meist unvorhersagbar auf-
treten konnen, kann eine Aufzeichnung tiber mehrere Tage mit anfallsf6rdenden Maf3-
nahmen wie Hyperventilation, Photostimulation oder Schlafentzug notwendig sein. Mit
Kenntnis des Anfallszeitpunktes und simultaner Videoaufzeichnung des Patienten kén-
nen die so gewonnenen hirnelektrischen Aktivitaten retrospektiv analysiert und somit
die AUZ identifiziert werden, die sich dadurch auszeichnet, dass sich in dieser Hirnregion
die ersten Anzeichen eines epileptischen Anfalls manifestieren.

Ziel der Analyse hirnelektrischer Aktivitidt mit Methoden aus der Zeitreihenanalyse ist
es, die Mechanismen der Anfallsgenerierung und -terminierung zu untersuchen und
somit das Krankheitsbild Epilepsie besser zu verstehen. Dabei wird weiteren Fragestel-
lungen wie einer moglichen objektiven Lokalisation der AUZ aus EEG-Aufzeichnungen
wiahrend des anfallsfreien Intervals (inter-iktal) oder Voranfallszustdnden (prd-iktal) zur
Reduzierung der Aufenthaltsdauer der Patienten und somit auch der Kosten mit Nach-
druck verfolgt.
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

5.2. Elektroenzephalographie (EEG)

Die mittels Elektroenzephalographie (EEG) zu messende hirnelektrische Aktivitat hat
ihren Ursprung in den ca. 10! Zellen im menschlichen Gehirn eines Erwachsenen, von
denen ca. 10 % Nervenzellen (Neuronen) sind, die fiir die Informationsverarbeitung im
Gehirn zustindig [274] und iiber bis zu 10'? Synapsen miteinander verbunden sind [275].
Die anderen Zellen, die den Grofiteil des Gehirns ausmachen, sind die Gliazellen, die vor
allem fiir eine Stiitz- und Haltefunktion sowie elektrische Isolation der Neuronen zustan-
dig sind [276, 277]. Neuronen werden im Zuge der Signalverarbeitung aufgeladen und
geben ab einer bestimmten Schwelle das Aktionspotential als Signal ab, welches aufgrund
der Schwelle nur nach dem Alles-oder-Nichts-Prinzip ausgegeben werden kann. Im Zuge
der Informationsverarbeitung kann dieses nach auflen abgeschirmte Potential jedoch
nicht gemessen werden', sondern das durch die Potentiale der einzelnen Synapsen [278]
verursachte postsynaptische Potential [255, 279]. Dabei iiberlagern sich viele Potentiale
zwischen Synapsen und der subsynaptischen Membran (Zellwand des Dendrit oder So-
ma) entlang der Zellwand und unterliegen somit nicht dem Alles-oder-Nichts-Prinzip.
Dieses postsynaptische Potential ist zwar im Vergleich zum Aktionspotential der Neu-
ronen klein, kann jedoch tiber einen lingeren Zeitraum (10-100 ms) aufrecht erhalten
werden und fithrt extrazellular zu Ladungsverschiebungen im Interzellularraum, die auf-
grund der Menge an Synapsen und Ladungstragern ein messbares Feldpotential verur-
sacht. Bei einem ausreichend grofien Feld kommt es somit zu unterschiedlichen Ionenbe-
wegungen, die auf der Kortexopfoberflache eine Ladungsdifferenz verursachen, welche
schlieB3lich das kortikale Feldpotential verursacht. Die postsynaptischen Potentiale sind
nicht die einzigen Generatoren, die fiir die Entstehung des kortikalen Feldes zustiandig
sind, da auch die Gliazellen ein Potential erzeugen. Der Anteil am kortikalen Feld ist
jedoch noch nicht vollstandig geklart [280]. Viele Membranstrukturen (Hirnh&ute, Scha-
delknochen und Kopthaut) wirken unterschiedlich auf die Ladungstrager wie kapazitive
Widerstande und fithren so zu unterschiedlich starken Feldern.

Damit das kortikale Feldpotential auf der Kopfoberfliche gemessen werden kann, miissen
elektrische Dipole vorhanden sein, die nicht destruktiv interferieren. Diese Konstella-
tion ist bei senkrecht zum Kortex orientierten Dipolen wie den groflen Pyramidzellen
gegeben, die etwa ein Drittel aller Neuronen ausmachen. Die anderen Zellen sind héaufig
Sternzellen, welche ein nach auflen geschlossenes Dipolfeld erzeugen, das nicht gemes-
sen werden kann. Wenn ausreichend viele Synapsen an Pyramidzellen gleichzeitig aktiv
sind, konnen sich die Dipole zu einem groflen Dipol tiberlagern, der an der Kopfoberfla-
che erfasst werden kann. Daher spiegelt das gemessene Potential im Wesentlichen den

'Das Aktionspotential der Neuronen entwickelt zwar Spannungsunterschiede von bis zu 100 mV, das nur
zwischen dem Zellinneren und der dufleren Zellmembran gemessen werden kann. Aufierhalb der Zelle
hingegen sind Feldpotentiale in der Gréflenordnung von 100 pV messbar, die nur 1-2 ms andauern.
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5.2. Elektroenzephalographie (EEG)

Abbildung 5.1.: Exemplarisches Implantationsschema. Links: Horizontaler Schnitt durch das
Gehirn mit Tiefenelektroden TL und TR bestehend aus jeweils 10 zylindrischen Kontakten
(Abstand 4 mm, Durchmesser 1 mm, Linge 2.5 mm, Nickel-Chrom-Legierung) im Hippokampus
der jeweiligen Hemisphdre. Die Kontakte sind auf einem elastischen Kunststoff befestigt und
kénnen bei der Implantation mit einem Metallstab eingefiihrt werden. Mitte: Basale Ansicht auf
das Gehirn mit jeweils einer anterior (TBAL bzw. TBAR) und einer posterior (IBPL bzw. TBPR)
temporo-basal anliegenden Streifenelektrode (bis zu 16 auf Kunststoff aufgebrachte Platinkontakte
mit einem Durchmesser von 2.5mm und einem Abstand 10-15mm) je Hemisphdre. Rechts:
Seitliche Ansicht des Gehirns mit temporo-lateral angebrachter Grid-Elektrode (bestehend aus 4x8
oder 8 X8 Platinkontakten mit einem Abstand von 2.5 mm). Die Plazierung der Elektroden erfolgte
unter klinischen Gesichtspunkten fiir jeden Patienten individuell.
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

Grad an Synchronisation synaptischer Aktivitat wider [255]. Viele der pathologischen
EEG-Veranderungen liegen daher in Stérungen der Synapsen- oder Transmitterfunktion
begriindet.

Bei der Messung des kortikalen Feldpotentials (der Elektroenzephalographie) werden
Elektroden auf die Kopfoberfliche nach einem festen Schema aufgebracht (z.B. dem
10-20-Schema [281]) und die Potentialdifferenzen gemessen. Da diese mit 5-100 pV rela-
tiv klein sind, miissen die Spannungen geeignet verstiarkt werden. Bereits kleinste Verun-
reinigungen der Elektroden oder mangelnder Kontakt konnen jedoch zu Veranderungen
der Impedanz fithren und in einer fehlerbehafteten Messung miinden. Ein weiteres Pro-
blem stellen bei der Messung auf der Kopfoberflaiche Bewegungsartefakte dar, die durch
elektrische Signale bei Muskelbewegungen verursacht werden. Um sowohl den Effekt
der unterschiedlichen elektrischen oder kapazitiven Widerstande (Volumenleitung, s. o.)
und das Problem der nicht senkrecht zum Kortex orientierten Dipole oder nach aufien
neutralen Dipolfelder zu minimieren, werden daher haufig Elektroden unter den Schédel
und die Hirnhéute direkt auf die Hirnoberflache oder sogar in das Gehirn eingebracht.
Diese intrakranielle Messung mit Vielkontaktelektroden (siehe Abb. 5.1) wird daher als
intrakranielles Elektroenzephalogramm (iEEG) bezeichnet und bietet den Vorteil eines
besseren Signal-Rausch-Verhéltnisses und einer héheren raumlichen Auflésung [270].
Exemplarische iEEG-Aufzeichnungen zwischen Anfallen und wahrend eines Anfalls sind
in Abb. 5.2 fiir die beiden Tiefenelektroden im Hippokampus (vgl. Abb. 5.1) dargestellt.

Zur Messung der elektrischen Potentiale muss ein Referenzpotential definiert werden,
dessen Wahl ein offenes Problem darstellt [282-286]. Da jede Referenzierungsmethode
Vor- und Nachteile bietet, gibt es bisher keine allgemeingiiltige optimale Wahl. Die hiu-
figsten Methoden sind:

* Gemeinsame Referenzelektrode: Es wird fiir alle Elektroden (oder alle einer Hemi-
sphére) das Potential gegen eine Referenzelektrode gemessen. Beim Oberflachen-
EEG wird daher haufig das kontralateral liegende Ohrlappchen oder die zentral
liegende Elektrode verwendet. Haufig wird auch gegen den Mittelwert zweier Elek-
troden gemessen.

* Durchschnittsreferenz: Hier wird die Potentialdifferenz gegen das mittlere Poten-
tial aller Elektroden gemessen.

» Bipolar: Hier wird die Potentialdifferenz paarweise benachbarter Elektroden ge-
messen. Nachteil dieser Methode besteht in der Besonderheit, dass die Spannungs-
differenz raumlich weit ausgedehnter synchroner Potentiale sehr gering ausfallt
und somit im EEG unbemerkt bleiben konnen.
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Abbildung 5.2.: Exemplarische zeitliche Entwicklung des kortikalen Feldpotentials (iEEG-Auf-
zeichnung), abgeleitet iiber zwei Vielkanalelektroden (Tiefenelektroden TL und TR) mit jeweils
zehn Kontakten, gemessen gegen gemeinsame Referenzelektroden. Oben: Anfallsfreies, inter-
iktales Zeitinterval, Unten: Beginn einer Anfallsaktivitit. Dauer der Aufzeichnung 20.48s
(entspricht 4096 Datenpunkten). In rot sind Kandle markiert, die der Anfallsursprungszone
zugeordnet wurden.
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

In der vorliegenden Arbeit wurden iEEG-Zeitreihen analysiert, die gegen eine gemeinsa-
me Referenz, bestehend aus zwei Elektroden weit auf3erhalb der AUZ, gemessen wurden.
Die Zeitreihen der Referenzelektroden selbst sind nicht Gegenstand der folgenden Un-
tersuchungen und wurden daher verworfen.

5.3. Charakterisierung funktioneller epileptischer

Hirnnetzwerke

In den letzten Jahren haben sich vermehrt Konzepte und Methoden aus der Netzwerk-
theorie [14] fur die Charakterisierung struktureller und funktioneller epileptischer Netz-
werke durchgesetzt und zu einem verbesserten Verstindnis des Netzwerkphdnomens
Epilepsie gefithrt, indem mit Methoden aus der Zeitreihenanalyse Eigenschaften von
Interaktionen, insbesondere Starke und Richtung, zwischen abgetasteten Hirnregionen
charakterisiert wurden [5, 64, 72, 117, 222, 287-292].

Ein Netzwerk (Graph) ist eine Menge von Knoten, die mit einer Menge von Kanten
verbunden ist [14]. Die Knoten in ausgedehnten epileptischen Hirnnetzwerken werden
iiblicherweise mit abgetasteten Hirnregionen (d. h. raumlich abgetrennte Netzwerke von
Neuronen) und Kanten mit gewichteten und/oder gerichteten Interaktionen zwischen
den Hirnregionen assoziiert (vgl. Abb. 5.3). Im Gegensatz zu strukturellen Netzwerken, bei
denen physikalische Verbindungen von Netzwerken von Neuronen als Kante aufgefasst
werden, werden bei funktionellen Netzwerken diverse lineare oder nicht-lineare Eigen-
schaften von Interaktionen als Kanten aufgefasst [37, 60, 84, 118]. Somit kénnen sich
Kanten auf unterschiedlichen (deutlich kiirzeren) Zeitskalen aufgrund von physiologi-
scher oder patho-physiologischer Aktivitat dandern als es bei strukturellen Netzwerken
der Fall ist.

Vorherige Studien haben die AUZ [261] als eine Hirnregion im Netzwerk charakterisiert,
innerhalb derer stirkste Interaktionen beobachtet werden kénnen [72, 293-301] und
die im Sinne einer Treiber-Responder-Beziehung andere Hirnregionen im Netzwerk zu
treiben scheint [302-312]. Obwohl diese Ergebnisse relativ schliissig scheinen und der
AUZ eine zentrale Rolle fiir die dynamische Entwicklung des epileptischen Hirnnetzwer-
kes insbesondere in Hinblick auf den epileptischen Prozess selbst zugesprochen wurde,
scheint die Bedeutung einer fokalen AUZ insbesondere bei der Hirnlappen- oder sogar
Hemisphéaren-iibergreifenden Ausbreitung von Anfillen eher eine begrenzte Rolle zu
spielen. Diese Rolle konnte aufgrund der folgenden methodischen und konzeptionellen
Einschrankungen begiinstigt sein: Der Grof3teil der vorherigen Studien stiitzt sich auf
Eigenschaften von Interaktionen, die mittels iEEG von entweder ausgewahlten Elek-
trodenkontakten oder ausgewéhlten Zeitbereichen, die nur pathologische Aktivitaten
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Abbildung 5.3.: Schematische Darstellung der Vorgehensweise zur zeitlich aufgelosten Charak-
terisierung von Interaktionsnetzwerken im epileptischen Gehirn: Zundchst wird das iEEG an
mehreren Kontakten abgeleitet (A) und anschlieffend alle paarweisen Interaktionen mittels
Gleitfensteranalyse geschdtzt. Die so gewonnene Zeitreihe von Interaktionsmatrizen (B) wird mit
einem zeitlich verdnderlichen Netzwerk assoziiert und bildet die Grundlage fiir die folgenden
Analyseschritte.

wie Anfélle oder epilepsieartige Entladungen umspannen, abgeleitet wurden. Die Aus-
wahl der Elektroden wurde dabei meist auf definierte Zonen [261, 313] wie z.B. der
AUZ eingeschrankt, die im Zuge der prachirurgischen Diagnostik meist handisch an-
hand diverser Kriterien definiert wurden. Dennoch ist bisher nicht eindeutig geklrt,
inwiefern diese ausgewahlten Zonen in Hinblick auf ihre dynamische Entwicklung in
das moderne Konzept des zeitlich veranderlichen epileptischen Netzwerkes passen. Eine
Reduktion der Analyse auf diese a priori definierten Zonen des Netzwerkes konnten da-
her die erzielten Ergebnisse beeinflussen. Zudem scheint die Reduktion der analysierten
Daten auf begrenzte Zeitabschnitte fragwiirdig, da die zeitlich veranderlichen epilep-
tischen Netzwerke auf mannigfaltigen Zeitskalen (von Minuten bis hin zu mehreren
Tagen) durch diverse pathologische und patho-physiologische Prozesse beeinflusst zu
sein scheinen [314-316].

Desweiteren stellt die Wahl der Kenngroflen fiir die verschiedenen Eigenschaften von
Interaktionen wie Stiarke und Richtung eine noch nicht abschlieflend geklarte Frage dar,
da aufgrund der verwendeten Messtechnik und vorliegenden Dynamik die Kenngréfien
unterschiedlich sensitiv sein konnten (vgl. Kap. 4). Haufig wird zwar das Vorzeichen von
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Kenngroflen fiir Richtung korrekt als eine Richtungsindikation verwendet, jedoch wird
zudem der Wert der Kenngrofle als eine Art Starke verwendet, was nicht zwangslaufig
korrekt sein muss und somit zu Fehlinterpretationen fithren kann, insbesondere bei un-
gekoppelten bwz. stark gekoppelten Systemen (siehe Kap. 2.3.5 und Kap. 4.2). Letzteren
konnen insbesondere bei patho-physiologischen Synchronisationsphdnomenen, wie sie
z.B. wahrend epileptischer Anfille beobachtet werden kénnen [37], ein Problem bei der
Messung der Interaktionsrichtung darstellen.

Im folgenden Abschnitt wird die fiir die folgenden Analysen entwickelte Analysestrate-
gie [2] beschrieben, mit der die beschriebenen methodischen und konzeptionellen Pro-
bleme angegangen werden und schliefilich Charakterisierungen gerichteter und gewich-
teter Interaktionen in zeitlich verdnderlichen raumlich ausgedehnten funktionellen Hirn-
netzwerken ohne a-priori-Einschrankungen durchgefithrt werden.

5.3.1. Analysestrategie

Fir die folgenden Analysen werden gerichtete und gewichtete Interaktionen aufgrund
unterschiedlicher im Gehirn beobachtbarer Synchronisationsphanomene [37, 40, 87] so-
wohl mit den phasenbasierten (PA) Kenngrofien & und € als auch mit den informations-
theoretischen (IA) Kenngroflen .# und § charakterisiert. Hierfiir kommt eine Gleitfens-
teranalyse (N = 4096, entspricht 20.48 s) zum Einsatz, in der fiir jedes Gleitfenster die
in Kap. 4 evaluierten Kenngrofien bestimmt werden und somit eine zeitlich aufgeldste
Charakterisierung von Stdrke und Richtung von Interaktionen ermoéglichen. Die Wahl
von N = 4096 Datenpunkten wurde als Kompromiss zwischen einer hinreichend grofien
Datenpunktanzahl fiir eine statistisch robuste Berechnung der Kenngréfien und der not-
wendigen Quasi-Stationaritiat der Hirn-Dynamik [317] gewéhlt.

Trotz ihrer konzeptionellen und methodischen Unterschiede werden Kanten die Ampli-
tudenwerte der Kenngroflen fiir die Interaktionsstarke als Kantengewicht zugeordnet.
Die Interaktionsrichtung wird nur unter Beriicksichtigung der vorherrschenden Inter-
aktionsstarke, die durch die respektive Kenngrofle geschatzt wurde, gemaf; Kap. 4.2 zu-
geordnet, d. h. es wird nur eine Direktionalitét (d. h. das Vorzeichens der Kenngrof3e fiir
Richtung) zugeordnet, wenn die entsprechende Kenngrof3e fiir die Interaktionsrichtung
zu einem Zeitpunkt einen Wert oberhalb des ersten und unterhalb des dritten Quartils
aus der Verteilung aller beobachteten Werte der Kenngrofle fiir die Interaktionsstéarke
dieser einzelnen Interaktion annahm [2, 4]; andernfalls wird der Wert ,,0“ zugewiesen.
Somit kennzeichnet die Richtungsindikation ,,0“ aufgrund von entweder zu schwacher
oder starker oder bidirektionaler symmetrischer Kopplung eine nicht ausgezeichnete
Interaktionsrichtung.
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Um mogliche Abhédngigkeiten der Starke und Richtung der Interaktionen diverser phy-
siologischer und patho-physiologischer Prozesse zu ermitteln, wurden die Charakteri-
sierungen zusétzlich fir die folgenden Untermengen aller gemessenen Daten (Gesamt)
durchgefiihrt wurden:

» Tag umfasst alle Daten, die zwischen 6 und 22 Uhr aufgezeichnet wurden,

» Nacht umfasst alle Daten, die zwischen 22 und 6 Uhr aufgezeichnet wurden. Da
keine Schlafstadien wahrend der iEEG-Aufzeichnung differenziert wurden, konnte
keine Abhiangigkeit von verschiedenen Wachheitszustdnden (sogenannten Vigi-
lanzstadien) untersucht werden.

* Pri-iktal umfasst alle Daten, die in retrospektiver Analyse einem Voranfallszu-
stand [318-320] mit einer Dauer von 4 h zugeordnet werden konnten,

» Inter-iktal umfasst alle Daten aus dem anfallsfreien Intervall, d. h. der Voranfallszu-
stand (pra-iktal), die Anfallsaktivitat (iktal) sowie die post-iktale Phase von 30 min
wurde verworfen.

Im Zuge der prachirurgischen Diagnostik wurden unter rein klinischen Gesichtspunkten
individuell intra-hippokampale Tiefen-, Streifen- sowie Gridelektroden (vgl. Abb. 5.1)
implantiert und die hirnelektrische Aktivitat mittels iEEG abgeleitet. Um eine Vergleich-
barkeit der Beobachtungen zwischen den Patienten (Tab. D.1) und zu bisherigen Studien
in Hinblick auf die Rolle der AUZ zu erméglichen, wurden die Kontakte folgenden drei
Kategorien zugeordnet [2-4]:

= fokal (f): Kontakte, die der klinisch definierten AUZ zugeordnet werden konnten,
* benachbart (n): Kontakte, die ein oder zwei Kontakte Abstand zur AUZ aufweisen,
= andere (0): alle anderen Kontakte.

Schlieflich wurde fiir jede paarweise Kombination abgetasteter Hirnregionen der zeitli-
che (gekennzeichnet mit %, und .%,) sowie der zeitlich-raumliche Median der Kenngro-

Ben (%, ; und .7, ) fiir die zuvor beschriebenen Daten-(Unter)-mengen fiir jeden Patien-
ten berechnet.

Zur Charakterisierung einer ausgezeichneten, bevorzugten Interaktionsrichtung zwischen
Hirnregionen wurden unter Beriicksichtigung der vorherrschenden Interaktionsstiarke
(Kap. 4.2) die Rate A* bestimmt, mit derer eine bestimmte Richtung indiziert wurde, *
steht fir den auf der Phasendynamik basierenden Ansatz oder den informationstheo-
retischen Ansatz. Die Rate A™ wurde als Quotient aus der Anzahl der Gleitfenster, fir
ein Treiben (Respondieren) mittels & unter Beriicksichtigung von # indiziert wurde,
und der Anzahl der Gleitfenster, fiir die eine beliebige Richtung indiziert wurde, be-
stimmt. Gleitfenster, fiir die keine oder bidirektionale Interaktionen (¢ = 0) indiziert
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

wurden,wurden nicht beriicksichtigt. Definition von A erfolgt mittels § und .# analog.
Mit der Asymmetrie der Kenngrofien fiir die Interaktionsrichtung unter Vertauschung
von X mit Y (siehe Kap. 3.2.3 und Kap. 3.3.6) lassen sich die Raten wie folgt interpretie-
ren:

> 0.5 héaufigeres Treiben als Respondieren

AR N2 3 =05  gleiche Raten: keine ausgezeichnete Richtung (5.1)
< 0.5 héufigeres Respondieren.

Anschlieflend wurden raumlich der Median der Raten ermittelt; dieser wird im Folgenden

mit A’ bzw. A bezeichnet. Zur Quantifizierung der raumlich gemittelten Raten A™*

und AI‘;“, die per Zufall zu erwarten sind, und zur Bestimmung eines Schwellwertes 9,
ab dem eine bevorzugte Richtung vorherrscht, wurden die Raten mit denen verglichen,
welche durch eine zufilligen Permutation der paarweisen Interaktionen und anschlie-
Bender Riick-Zuordnung zu den Kategorien® erzielt wurden. Fiir beide Ansitze PA und
IA wurden dafiir je 20 Realisationen zufilliger Zuweisungen fiir jeden Patienten und
jede Interaktion durchgefithrt und anschlieffend die raumlichen Mittelwerte sowie Stan-
dardabweichungen der Raten berechnet. Die Schwellwerte 9" und 9~ lassen sich dann
mittels der Mittelwerte plus/minus Standardabweichungen definieren. Mit dem so defi-
nierten Intervall [9~, 87] wurden anschliefend die Raten fiir préferenzielles Treiben von
Hirnregionen wie folgt definiert:

> 97 priferenzielles Treiben

A2 NA <97 préferenzielles Respondieren (5.2)

sonst keine ausgezeichnete Richtung.

Somit kann - im Gegensatz zu Gl. (5.1) — ermittelt werden, ob statistisch signifikant eine
bevorzugte Richtung indiziert wird.

5.3.2. Statistische Auswertung

In einem letzten Schritt wird Gberpriift, ob sich die Mediane der Kenngréflen iber Hirn-
regionen oder Patienten hinweg statistisch unterscheiden und von physiologischen und
patho-physiologischen Prozesse abhangig sind. Hierfiir wird ein Mann-Whitney-U-Test
(MWT) angewendet und Unterschiede in den Kenngrofien statistisch validiert. Mittels
MWT wurde zum einen fiir die Verteilungen der Mediane der Kenngréflen tiber alle Pati-
enten iiberprift, ob Interaktionen zwischen oder innerhalb von Hirnregionen signifikant
unterschiedlich waren (Einseitiger Test mit p < 0.05 nach Korrektur gegentiber multiplen

*Die urspriingliche Anzahl der Kontakte pro Hirnregion wurde dabei beibehalten.
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5.4. Datengrundlage

Tests mittels Bonferroni-Korrektur). Zum anderen wurde statistische Unterschiede in den
Verteilungen der Mediane der Kenngrofien iiber alle Patienten zwischen den verschiede-
nen Daten-(Unter)-mengen ermittelt, (Einseitiger MWT, gegentiber multiple Tests Bon-
ferroni-korrigiert, signifikant wenn p < 0.05).

Zusatzlich wurde untersucht, ob sich mogliche Unterschiede auf die deutlich verschie-
den grofle Anzahl an Elektrodenpaaren (vgl. Tab. 5.1) zuriickfithren lassen, mit denen
Interaktionen zwischen Hirnregionen charakterisiert wurden. Dazu wurden fiir jeden
Patienten die Interaktionen mit den hochsten Amplitudenwerten der Kenngroflen fiir
Stirke (%, .7) bzw. hochsten Raten fiir eine ausgezeichnete Richtung (A2, A%) aus der
Menge aller Interaktionen ohne Zuriicklegen gezogen und anschlieflend die assoziierten
Kategorien identifiziert und schlief3lich ein Test gegen die hypergeometrische Verteilung
(HGT) angewendet. Wenn eine Interaktion zwischen Hirnregion héaufiger beobachtbar
war, als es per Zufall zu erwarten wire (p < 0.05), wurde diese ausgezeichnete In-
teraktion als signifikant tiberreprasentiert gewertet. Schliefflich wurde die Anzahl an
Patienten ermittelt, in denen die 20 starksten Interaktionen bzw. hochsten Raten fur
eine ausgezeichnete Interaktionsrichtung zwischen Hirnregionen signifikant (p < 0.05)
tberreprasentiert waren.

Schliellich wird quantifiziert, inwiefern die Kenngréf3en der beiden Ansétze PA und IA
unabhéngige, nicht redundante Informationen beziliglich der charakterisierten Starke
und Richtung liefern. Es wird erwartet, dass aufgrund der konzeptionellen Unterschiede
der Kenngroflen komplementare Charakterisierungen erfolgen. Der Grad an Gleichheit
wird fiir die Kenngrof3en der Interaktionsstdrke dazu mittels Pearson-Korrelationskoeffi-
zient p zwischen den zeitlichen Entwicklungen von & und .# ermittelt, wobei nur die
Korrelationskoeffizienten p betrachtet wurden, deren Signifikanzniveau nach Bonferro-
ni-Korrektur p < 0.05 betrug. Alle anderen Korrelationskoeffizienten wurden verworfen.
Der Grad an gleicher Richtungsindikation wurde unter Anwendung des Analyseansatzen
quantifiziert, indem der relative Zeitanteil bestimmt wurde, fiir den PA und IA diesel-
be Richtungsindikation (treiben, respondieren oder ungekoppelt/bidirektional) lieferten.
Die Quantifizierung erfolgte mittels Allens Intervallalgebra [321], indem die Basis-Rela-
tion a = b verwendet wurde, Zeitpunkte gleicher Richtungsindikation zu identifizie-
ren.

5.4. Datengrundlage

Fir die folgenden Analysen wurden Interaktionen im epileptischen Gehirn von 35 Pa-
tienten aus iEEG-Zeitreihen charakterisiert. Eine Ubersicht wird in Anhang D, Tab. D.1
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

Interaktionen

f-f f-n f-o n-n n-o o-o
63.3 48.1 327.1 13.2 161.8 830.0 15134

gesamt

Tabelle 5.1.: Mittlere Anzahl an Kombinationen von Elektrodenkontakten, die Interaktionen
innerhalb oder zwischen Hirnregionen erfassen.

gegeben. Die Patienten (18 weiblich, 17 ménnlich) hatten zum Zeitpunkt der prachir-
urgischen Diagnostik ein mittleres Alter von 35a und litten im Mittel 22 a unter einer
pharmakoresistenten Epilepsie. Diese duflerte sich in fokalen Anfallen, die sich in ana-
tomisch unterschiedlich ausgepragten AUZ manifestierten. Daher wurden im Zuge der
prachirurgischen Diagnostik rein unter klinischen Gesichtspunkten individuell intra-
hippokampale Tiefenelektroden, Streifen- oder Gridelektroden (vgl. Abb. 5.1) implan-
tiert und iEEG an im Mittel 51 (14-88) Kontakten abgeleitet. Als Referenzierung wur-
de der Mittelwert zweier Elektroden gewahlt, die aulerhalb der AUZ lagen; die Wahl
der Referenzelektroden erfolgte bei jedem Patienten individuell. Postoperativ waren alle
Patienten anfallsfrei (gemafl der Engel-Klasse 1A [322]). Somit kann die anatomische
Position der AUZ in den folgenden retrospektiven Analysen als gesichert angenommen
werden.

Die mittlere Aufzeichnungsdauer betrug 118 h (25-324 h), wahrend derer im Mittel 5 (0-
24) klinische Anfille registriert wurden. Die Anfallszeiten selbst wurden manuell von
Klinikern anhand der iEEG-Zeitreihen als Zeitpunkt der ersten Abweichung von der
normalen EEG-Aktivitat identifiziert, aus der ein Anfall hervorging. Insgesamt wurden
4116 h iEEG mit 173 klinischen Anféllen analysiert. Das iEEG-Signal wurde mit 200 Hz
(At = 5ms) und einem 16 bit Analog-Digital-Umsetzer (ADC) abgetastet und anschlie-
end mit einer Bandpass-Filterung zwischen 1-45Hz gefiltert und anschlieflend mit-
tels Bandstopp-Filterung (50 Hz) von moglichen Einfliissen der Netzspannung befreit.
Aufgrund der verwendeten Abtastrate wurden Stdrke und Richtung von Interaktionen
gemafl Anhang C, analog zu [199] mit den Einbettungsparametern m = Sund / = 3
mittels .# und & charakterisiert.

Anschlieffend wurden die abgetasteten Hirnregionen den zuvor definierten Kategorien
f, nund o zugeordnet: Im Mittel wurden 9 (1-30) Kontakte pro Patient der fokalen
Kategorie f zugeordnet, was einem Anteil von ca. 20 % aller Kontakte entspricht; weitere
4 (0-25) Kontakte pro Patient der Kategorie benachbarter Kontakte n (entspricht 9 % aller
Kontakte) und alle anderen im Mittel 37 (7-82) Kontakte pro Patient (71 % aller Kontakte)
der Kategorie o.
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5.5. Ergebnisse

In Tab. 5.1 ist die durchschnittliche Anzahl an Kombinationen von Elektrodenkontak-
ten aufgelistet, die Interaktionen innerhalb oder zwischen Kategorien von Hirnregionen
erfassen.

5.5. Ergebnisse

In Abb. 5.4 sind die zeitlichen Entwicklungen der Kenngroflen fir Starke (%, .#) und
Richtung (€, &) exemplarisch fiir Interaktionen innerhalb und zwischen Hirnregionen
eines Patienten iiber eine Zeitspanne von ca. sechs Tagen dargestellt. Es sei anzumerken,
dass die Kenngroflen ¢ und & zunédchst ohne Anwendung der Analysestrategie (Kap. 5.3.1)
dargestellt werden. Die durchweg hochsten Interaktionsstarken konnten dabei inner-
halb der AUZ (f-f) beobachtet werden, wobei die Stiarke mit zunehmendem Abstand
zur AUZ abzunehmen schien. Die Interaktionsstarken innerhalb der Nachbarschaft der
AUZ (n-n) und innerhalb anderer Hirnregionen (0-0) wurden mit &% anders als mit
F charakterisiert. Beide Kenngroflen fir Interaktionsrichtung (€, &) indizierten tiber
anndhernd den gesamten zeitlichen Verlauf eine gerichtete Interaktion zwischen der
AUZ, ihrer Nachbarschaft und anderen Hirnregionen: So scheinen die weiter entlegenen
Hirnregionen (o) sowohl die AUZ (0—f) als auch die Nachbarschaft der AUZ (0o— n) tiber
die gesamte Aufnahme hinweg zu treiben.

Sowohl die Kenngroflen fiir Starke als auch fiir Richtung der Interaktionen weisen tiber
den Beobachtungszeitraum eine mehr oder weniger starke Variabilitat auf, die sowohl
von den miteinander interagierenden Hirnregionen als auch von der verwendeten Kenn-
grofle abhangig zu sein schien. Diese Variabilitét schien jedoch nicht mit Anfallsaktivitat
(Abb. 5.4, rote senkrechte Linien) zu korrelieren. Abgesehen davon wies die zeitliche
Entwicklung eine gewisse Struktur und Periodizitat auf, die teilweise mit Tageszeiten
zusammenfiel und somit mogliche Abhangigkeiten von zirkadianer Rhythmik oder der
Dosis krampfunterdriickender Medikamente reprasentiert.

In Abb. 5.5 sind die zeitlichen sowie raumlich-zeitlichen Mediane der Kenngrofien fiir
Interaktionsstarke und -richtung zwischen und innerhalb jeder Hirnregion fiir beide
Ansatze exemplarisch dargestellt. Die zeitlichen sowie raumlich-zeitlichen Mediane von
% und F sowie von € und & sind qualitativ vergleichbar. Nichtsdestotrotz schienen
die Kenngroflen & und § differenziertere, kontrastreichere Informationen beziiglich der
Interaktionseigenschaften zu liefern, als es bei ihrem Pendant der Fall war. Auflerdem
lasst sich erwartungsgemaf} gemafl Kap. 2.3.5 und Kap. 4.2 beobachten, dass eine Rich-
tung nur dann indiziert wurde, wenn die zeitlichen Mittelwerte der Kenngrof3e fiir die
Interaktionsstarke weder hoch noch niedrig waren. Sie verdeutlichen die Notwendigkeit
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Abbildung 5.4.: Exemplarische zeitliche Entwicklung der KenngrofSen fiir Stirke (mit # und .7,
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obere sechs Reihen) und Richtung von Interaktionen (mit € und §, untere drei Reihen) im
Gehirn eines Epilepsiepatienten. Wihrend der Aufzeichnung wurden zehn spontane epileptische
Anfalle registriert (rote vertikale Linien). Die jeweiligen angenommenen Voranfallszustinde
sind in grau markiert. Die KenngrofSen wurden fiir Interaktionen aus der AUZ (f-f), zwischen
AUZ und ihrer Nachbarschaft (f-n), innerhalb dieser (n—n), zwischen der Nachbarschaft und
anderen Hirnregionen (n—o) und innerhalb anderer Hirnregionen (0—o) geschitzt. Die Richtung der
Interaktion (X = Y ) ist im Vorzeichen der jeweiligen Kenngrifle (€ und § ) kodiert: positive Werte
indizieren ein Treiben von X (X — Y ); negative Werte ein Respondieren von X (X — Y); Die
Interaktionsrichtungen innerhalb einer Hirnregion wurden nicht beriicksichtigt. Alle Zeitreihen
der Kenngrofen wurden zur Steigerung der Lesbarkeit mit einem Hamming-Fenster mit einer
Fensterldnge von 5 min gegldttet; Unterbrechungen haben ihren Ursprung in Aufzeichnugsliicken.
Der Tageswechsel (Mitternacht) ist auf der x-Achse jeweils gekennzeichnet. Darstellung nach [2].
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Abbildung 5.5.: Oben und Mitte: Zeitliche Mittelwerte der Stirke (obere Reihe: &,, .7,) und
Richtung (untere Reihe: G,, S,) aller paarweisen Interaktionen, geschitzt aus Langzeit-Vielkanal-
iIEEG-Aufnahmen eines Patienten (vgl. Abb. 5.4). Die schwarzen Linien indizieren die Grenzen
verschieden kategorisierter Hirnregionen. Die Kenngrofien fiir Richtung von Interaktionen
innerhalb einer Hirnregion wurden nicht in Betracht gezogen (schraffierte Fldchen). Positive
Werte der Kenngrifie fiir Richtung indizieren, dass die auf der Ordinate aufgetragene Hirnregion
die auf der Abzisse aufgetragene Hirnregion treibt; negative Werte indizieren die umgekehrte
Richtung. Unten: Zeitliche und riumliche Mittelwerte der Kenngrofen fiir Stirke (%, Z) aller
Interaktionen innerhalb oder zwischen Hirnregionen. Darstellung nach [2].
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Abbildung 5.6.: Verteilungen der zeitlichen und raumlichen Mediane der KenngrofSen fiir die Inter-
aktionsstdrke innerhalb und zwischen Hirnregionen iiber die 35 Patienten. Die Interaktionsstdrke
wurde mittels PA (R, links) bzw. IA (F, rechts) geschdtzt. Auf der Abzisse sind die jeweiligen
Interaktionen innerhalb der AUZ (f-f), zwischen der AUZ und ihrer Nachbarschaft (f-n), zwischen
der AUZ und entlegenen Hirnregionen (f-n), innerhalb der Nachbarschaft (n—n), zwischen der
Nachbarschaft und entlegenen Hirnregionen (n—o) und innerhalb entlegener Hirnregionen (0—o)
aufgetragen. Das untere und obere Ende der Box kennzeichnet das erste und dritte Quartil
der Verteilungen, der rote Balken innerhalb der Box den Median. Der hichste und niedrigste
vorkommende Wert innerhalb des 1.5-fachen Interquartilabstandes wird als whisker (Antenne)
dargestellt, alle anderen Werte werden als Ausreifler gewertet und individuell mit einem +
gekennzeichnet. Darstellung nach [2].

fur die folgenden Analysen nur die Raten fiir eine Richtungsindikation geméaf} Kap. 5.3.1
und [2, 4] zu verwenden.

In den folgenden Kapiteln wird die Allgemeingiiltigkeit der an den exemplarischen Daten
gewonnenen Ergebnisse iiberpriift und dazu die Verteilungen der zeitlichen und raum-
lichen Mittelwerte der Kenngrof3en fiir Interaktionsstarke und -richtung aller Patienten
(Tab. D.1) mit den jeweiligen (Unter)-Datenmengen untersucht und auf Unterschiede
tberpriift.

5.5.1. Starke der Interaktionen

In Abb. 5.6 sind die Verteilungen der zeitlich-raumlichen Mediane der Kenngroflen fir
die Interaktionsstarke innerhalb und zwischen Hirnregionen tiber die 35 Patienten darge-
stellt. Auf Patientengruppen-Ebene (d.h. der Median der Verteilung tiber alle Patienten)
konnten die hochsten Interaktionsstdrken fiir Interaktionen innerhalb der AUZ (f-f),
innerhalb der Nachbarschaft (n—n) und zwischen der AUZ und ihrer Nachbarschaft (f-n)
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Interaktionen

f-f f-n f-o n-n n-o 0-o0

PA  21(62%) 3(10%) 1(3%) 6(24%) 1(3%) 13(37%)
A 22(65%) 3(10%) 1(33%) 6(24%) 0(0%) 12(34%)

Ansatz

Tabelle 5.2.: Anzahl (prozentualer Anteil) der Patienten, in denen die 20 hochsten Interaktionsstdr-
ken signifikant hdufiger (HGT: p < 0.05) fiir eine gegebene Interaktion zwischen Hirnregionen
beobachtet werden konnten, als es per Zufall zu erwarten wire.

beobachtet werden. Die Verteilungen der mittleren Starken dieser kurzreichweitigen In-
teraktionen innerhalb von Hirnregionen unterschieden sich jedoch weder fiir PA noch
fur IA signifikant voneinander (MW T-Test), was auf die grof3e interindividuelle Variabi-
litat zurtickgefiithrt werden kann. Im Gegensatz zu den kurzreichweitigen Interaktionen
konnten mit beiden Ansétzen eine deutlich niedrigere mittlere Interaktionsstarke fiir
langreichweitige Interaktionen zwischen Hirnregionen beobachtet werden: Interaktio-
nen zwischen der AUZ mit (f-o, MWT-Test: p < 0.005), der Nachbarschaft mit (n-o,
MWT-Test: p < 0.05) und Interaktionen innerhalb weit entfernter Hirnregionen (o-o,
MWT-Test: p < 0.005) waren signifikant geringer als die kurzreichweitigen Pendants.
Analog zu den Beobachtungen in Kap. 4.1.1 konnten fiir PA héhere Amplitudenwerte
und ein groflerer angenommener Wertebereich (im Folgenden als Kontrast bezeichnet)
beobachtet werden, als dies mit IA der Fall war.

Zur Kontrolle, ob diese Beobachtungen auf die rdumliche Mittelung der Kenngréfien
(fiir Interaktionen innerhalb bzw. zwischen Hirnregionen) zuriickzufiithren ist, wurde im
Folgenden getestet, ob starkste Interaktionen gehéuft fiir eine bestimmte Kombination
von Hirnregionen beobachtbar sind (siehe Kap. 5.3.1). In Tab. 5.2 ist die Anzahl (bzw.
prozentualer Anteil) der Patienten aufgelistet, in denen unter Beriicksichtigung der indi-
viduellen Implantationsschemata die zwanzig hochsten Interaktionsstarken signifikant
haufiger (HGT: p < 0.05) als per Zufall fiir eine gegebene Interaktion zwischen Hirn-
regionen beobachtet werden konnten. In etwa 2/3 der Patienten konnten die hochsten
Interaktionsstarken innerhalb der AUZ (f-f) und in 1/4 der Patienten innerhalb der
Nachbarschaft (n-n) beobachtet werden, also primar fiir kurzreichweitige Interaktionen.
In weiteren 1/3 der Patienten konnten starkste Interaktionen innerhalb von der AUZ
weit entlegener Hirnregionen (0-o0) beobachtet werden, innerhalb derer kurz- bis hin zu
langreichweitige Interaktionen stattfanden. Trotz der Heterogenitat in der Lokalisation
der AUZ konnte kein Zusammenhang zwischen der anatomischen Lokalisation der AUZ
und den beobachteten Starken identifiziert werden. Insgesamt konnten zumindest auf Pa-
tientengruppen-Ebene keine signifikanten Unterschiede zwischen den Ergebnissen der
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Abbildung 5.7.: Verteilungen der rdumlichen Mediane der Raten fiir eine Richtungsindikation A_Pf

(links) und A2 (rechts) iiber die 35 Patienten. Auf der Abzisse sind die jeweiligen Interaktionen
zwischen der AUZ und ihrer Nachbarschaft (f=n), zwischen der AUZ und entlegenen Hirnregionen
(f=n) und zwischen der Nachbarschaft und entlegenen Hirnregionen (n=0) aufgetragen. Die
Richtung der Interaktion (X = YY) ist iiber den Median der Rate fiir eine ausgezeichnete

Richtungsindikation kodiert (vgl. GL (5.2)): Wenn A_*S > 9%, so treibt X priferenziell Y (X — Y);
falls A, < 97, so wird X priferenziell von Y getrieben (X — Y ). Die schwarze horizontale

Linie kennzeichnet eine Rate gleichen Treibens / Respondierens (A%, = 0.5). Der grau schraffierte
Bereich kennzeichnet die Raten, fiir die keine praferenzielle Richtung vorliegt (s. 0.). Aufbau und
Bedeutung der Boxen wie in Abb. 5.6. Darstellung nach [2].

Gesamtdaten zu denen der einzelnen Datenuntermengen Tag, Nacht, Prd-iktal und Inter-
iktal festgestellt werden. Somit scheinen die zeitlich und raumlichen mittleren Interakti-
onsstiarken weitestgehend von physiologischen und patho-physiologischen Aktivitdten
unabhingig zu sein.

5.5.2. Richtung der Interaktionen

Als néchstes wurde untersucht, ob eine bevorzugte Interaktionsrichtung zwischen Ka-
tegorien von Hirnregionen beobachtet werden konnte. Dafiir wurden je Patient und

Hirnregion die raumlich gemittelten Raten A’ und A bestimmt, mit denen eine be-
stimmte Richtung indiziert wurde (siehe Kap. 5.3.1). In Abb. 5.7 sind die Verteilungen der
raumlichen Mediane der Raten fiir Treiben tber alle 35 Patienten dargestellt. Fast alle
Mediane der Verteilungen liegen iiber den entsprechenden Schwellwerten 9%, was darauf
hindeutet, dass in der Mehrzahl der Patienten die AUZ alle anderen Hirnregionen (f—n
und f—o) treibt und zudem die Nachbarschaft ebenfalls weit entlegene Hirnregionen
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Interaktionen

Ansatz
f—n f—o n—f n—o o—f o—n

PA  3(10%) 24(69%) 3(10%) 8(27%) 6(17%) 5(17%)
A 4(13%) 16(46%) 2(7%) 11(37%) 6(17%) 5(17%)

Tabelle 5.3.: Anzahl (prozentualer Anteil) an Patienten, in denen die zwanzig héchsten Raten fiir
eine bestimmte Richtungsindikation signifikant hdufiger (HGT: p < 0.05) auftraten, als es per
Zufall fiir eine gegebene Interaktion zwischen Hirnregionen zu erwarten wire.

(n—o) treibt. Die entsprechenden Raten unterschieden sich allerdings weder mit PA noch

fiir IA signifikant voneinander (MWT). Insgesamt konnte fiir A% eine hohere interin-

dividuelle Variabilitit als fiir A™* beobachtet werden. Mit beiden Ansitzen schien die
AUZ ihre Nachbarschaft (f —n) und weit entlegene Hirnregionen (f—o) in tiber 60 % der
Patienten priferenziell zu treiben. Nennenswerte, jedoch nicht signifikante Unterschiede
zwischen den Ansitzen lielen sich nur in Interaktionen zwischen der AUZ und ihrer
Nachbarschaft beobachten: Wahrend mit PA in ca. 20 % der Patienten die AUZ von ihrer
Nachbarschaft praferenziell getrieben wurde, konnte mit IA sogar in 33 % der Patienten
ein Respondieren der AUZ beobachtet werden. Einer der beiden Patienten, fiir die mit PA
ein Respondieren der AUZ beobachtet werden konnte, sollte als Ausreifier (siehe Abb. 5.7,
+ links) betrachtet werden, da in diesem Patienten nur eine Kombination an Elektroden
der Kategorie f—n zugeordnet werden konnte.

Analog zu Kap. 5.5.1 wurde in einem weiteren Schritt @iberpriift, ob die beobachteten pra-
ferentiellen Interaktionsrichtungen lediglich aufgrund der durchgefithrten raumlichen
Mittelung beobachtbar sind. Hierfiir wurden die 20 hochsten Raten fiir eine bestimmte
Richtungsindikation ausgewahlt und untersucht, ob diese signifikant haufiger (HGT: p <
0.05) fiir eine gegebene Interaktion zwischen Hirnregionen auftraten, als es per Zufall zu
erwarten ware. Die Ergebnisse sind in Tab. 5.3 zusammengefasst: In etwa zwei Drittel
(mittels PA) bzw. etwa der Hilfte der Patienten (mittels IA) konnte ein préferenzielles
Treiben der AUZ weit entlegener Hirnregionen (f—o0) beobachtet werden. In weiteren
30 % der Patienten konnte ein Treiben der Nachbarschaft anderer Hirnregionen (n—o)
verzeichnet werden. Anders gerichtete Interaktionen, insbesondere das Respondieren
der AUZ auf andere Hirnregionen (o— f), konnte in nur 7-17 % der Patienten beobachtet
werden. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die betrachteten 20 hchsten Raten
fiir eine bestimmte Richtungsindikation duf3erst pragnant und stabil waren und deutlich
die entsprechenden Schwellwerte 9*/9~ iiber/unterschritten: Mit PA iiberschritten die
héchsten Raten einen relativen Zeitanteil von A > 0.61; mit IA konnte sogar AP > 0.91
beobachtet werden.

101



5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk
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Abbildung 5.8.: Verteilungen der rdaumlich gemittelten Pearson-Korrelationskoeffizienten p; zwi-
schen den KenngrofSen & und .7 fiir Interaktionen zwischen Hirnregionen iiber die 35 Patienten.
Korrelationskoeffizienten wurden entweder vom Datensatz Gesamt (links) oder im Vergleich
fiir Tag (graue Boxen) und Nacht (schraffierte Boxen, mitte) oder fiir Pra-iktal (graue Boxen)
und Inter-iktal (schraffierte Boxen, rechts) durchgefiihrt. Aufbau und Bedeutung der Boxen und
Interaktionen auf Abzisse wie in Abb. 5.6. Darstellung nach [2].

Wie zuvor bei den Beobachtungen fiir die Interaktionsstirke wurden auch hier die Ana-
lysen auf die Daten-Untermengen Tag, Nacht, Inter-iktal, bzw. Prd-iktal beschrankt und
die Beobachtungen verglichen. Dabei schien die Interaktionsrichtung wie auch die In-
teraktionsstarke zumindest auf Patientengruppen-Ebene nahezu unbeeinflusst von phy-
siologischen und patho-physiologischen Aktivitaten zu sein. Zudem schienen die Raten
von der anatomische Lokalisation der AUZ unabhangig zu sein.

5.5.3. Vergleich der Ansatze

Die bisherigen Beobachtungen suggerieren, dass auf Patientengruppen-Ebene die auf den
Ansitzen PA und IA basierenden Kenngrofien vergleichbare Informationen beziiglich
Starke und Richtung der Interaktionen in ausgedehnten epileptischen Hirnnetzwerken
liefern. Daher wurde untersucht, zu welchem Grad die charakterisierten Interaktions-
starken fiir jede einzelne Kombination abgetasteter Hirnregionen und jeden Patienten
korrelieren. In Abb. 5.8 sind die gemaf; Kap. 5.3.1 ermittelten Verteilungen der raumlichen
Mediane der Pearson-Korrelationskoeffizienten p_ dargestellt. Trotz der scheinbaren glei-
chen Information beziiglich der Interaktionsstarke (Kap. 5.5.1) konnten nur relative ge-
ringe mittlere Korrelationskoeffizienten p; zwischen Werten von 0.2 und 0.35 beobachtet
werden (vgl. Abb. 5.8, links). Die hochsten mittleren Korrelationskoeffizienten konnten
dabei fiir Interaktionen innerhalb der AUZ, der Nachbarschaft und zwischen diesen (f-f,
n-n, f—n) beobachtet werden. Die dabei beobachtbare interindividuelle Variabilitat von
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Abbildung 5.9.:
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p war wie bei den vorherigen Beobachtungen relativ hoch und umfasste einen Wer-
tebereich von 0.05 bis 0.7; Im Vergleich dazu war die Variabilitit von p zwischen den
einzelnen Interaktionen relativ gering. Es konnte weder ein Zusammenhang zwischen
der Lokalisation der AUZ und den Korrelationskoeffizienten noch zwischen der stark
inhomogenen Anzahl an Elektrodenkontakten je Hirnregion und den Korrelationskoef-
fizienten beobachtet werden.

Durch Einschriankung der Analysen auf die definierten Untermengen (Tag, Nacht, Inter-
iktal und Prd-iktal) konnten auf Patientengruppen-Ebene vergleichbare Beobachtungen
erreicht werden (vgl. Abb. 5.8, Mitte und rechts). Fir die Untermenge Nacht konnte
jedoch eine Verringerung der mittleren Korrelationskoeffizienten im Vergleich zur Un-
termenge Tag fiir alle Interaktionen mit Ausnahme von Interaktionen innerhalb der AUZ
(f-f) beobachtet werden (Abb. 5.8, Mitte), was auf eine mogliche Abhéngigkeit der Kenn-
grofen fir die Interaktionsstéarke von einer zirkadianen Rhythmik hindeutet. Die Unter-
schiede zwischen den Untermengen Prd-iktal und Inter-iktal waren zumindest auf Pati-
entengruppen-Ebene (rechter Teil von Abb. 5.8) vernachléssigbar.

Analog zu den Ergebnissen fiir die Interaktionsstarke (vgl. Abb. 5.6) zeigten die mittleren
Werte der Korrelationskoeffizienten eine Reduktion der Werte mit steigendem Abstand
zur AUZ. Dies konnte dadurch erklart werden, dass innerhalb der AUZ vermehrt ho-
here Interaktionsstarken vorlagen, fiir die tendenziell hohere Korrelationskoeffizienten
beobachtet werden konnen (siehe Abb. 5.9).

Anschliefend wurde analysiert, inwiefern zu welchem Grad mit beiden Ansatze PA und IA
dieselben Richtungsindikationen (treiben, respondieren, oder nicht auflosbar durch keine
oder bidirektionale Kopplung) beobachtbar waren. Gemaf3 Kap. 5.3.1 wurde dafiir der
Zeitanteil § selber Richtungsindikation ermittelt. Die raumlichen Mediane mitS, ~ 45 %
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indizierten nur geringe Zusammenhange (Daten hier nicht gezeigt). Diese Beobachtung
war fir alle Interaktionen zwischen und innerhalb von Hirnregionen vergleichbar. Er-
wartungsgemaf konnte keine Abhéngigkeit von & von physiologischer oder patho-phy-
siologischer Aktivitdat durch Reduktion der Analysen auf die Untermengen beobachtet
werden. Somit lasst sich zusammenfassen, dass sowohl die Kenngréflen £ und .7, so-
wie € und & grofitenteils unabhéngige, nicht redundante Informationen beziiglich der
Interaktionsstarke bzw. -richtung liefern.

5.6. Zeitverzogerung von Interaktion

Abschlielend wurde untersucht, ob retardierte gerichtete und gewichtete Interaktionen
zwischen Hirnregionen eine bevorzugte Interaktionsverzogerung aufweisen. Dazu wur-
de exemplarisch je Patient und je Kombination von Kategorien die Interaktion mit der
héchsten Rate fiir eine bestimmte Richtungsindikation (vgl. Kap. 5.5.2), also die tiber
die Zeit stabilste Interaktion, ausgewéahlt. Fiir diese retardierten Interaktionen wurde
mittels Gleitfensteranalyse der Direktionalitatsindex DSTE zeitlich aufgelost bestimmt
und die jeweilige Interaktionsrichtung sowie -verzogerung bestimmt. Da Verzogerungen
im menschlichen Gehirn je nach Hirnregion und Aktivitat relativ unterschiedlich sein
kénnen und bis zu 200 ms [323] betragen kénnen wurden Interaktionen mittels (7, 7,)
mit (7, 7,) € {At,...,50At} = {5ms, ..., 250 ms} charakterisiert. Bei gegebenen Einbet-
tungsparametern gemafl Anhang C mit m = 5 und / = 3 geforderter Quasi-Stationaritét
der Hirn-Dynamik [317] mit Gleitfenster der Lange N = 4096 sind nur Nebendiagonalen
und keine resonanzartige Struktur gemaf3 Kap. 4.3.2 bei der Charakterisierung mittels
P (7, 1,) zu erwarten.

Da im menschlichen Gehirn sowohl uni- als auch bidirektionale retardierte Interaktio-
nen mit verschiedenen Verzégerungen zu erwarten sind, wurde nur die Verzégerung
und Richtung der Interaktion beriicksichtigt, fiir die fiir eine gegebene Kombination
an abgetasteten Hirnregionen der grofite retardierte Informationsfluss detektiert wurde.
Dieser wurde wie folgt datengetrieben ermittelt: Zunachst wurde fiir die Interaktion
hochster Rate einer bestimmten Richtungsindikation der Direktionalititsindex 2 (7, 7,)
bestimmt (siehe Abb. 5.10, links). Anschlieffend wurde zur Steigerung der Robustheit
P(t,,1,) entlang mdglicher Nebendiagonalen fiir alle mdglichen Verzégerungen wie
folgt gemittelt:

_ 1
Sy =
=Y #(r, 1) 71,7y

=T =0x .y

9(1’1,1'2), (5.3)

mit der Anzahl #(z, 7,) zur Mittelung herangezogener Parameterpaare. Das Mittel ent-
ist in Abb. 5.10 exemplarisch dargestellt.

lang aller moglichen Nebendiagonalen &,
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Abbildung 5.10.: Schematische Darstellung der datengetrieben Identifikation der Richtung sowie
Quantifizierung der Verzogerung retardierter gerichteter und gewichteter Interaktionen mittels 9.
Links: Direktionalitdtsindex @ (t,,t,) fiir eine exemplarische Interaktion zwischen Hirnregionen.
Zur Bestimmung der Position und Vorzeichen der Nebendiagonalen wurde 9 (t,, ,) entlang aller
moglichen Nebendiagonalen gemittelt (|, T, -Projektion). Rechts: Mittlerer Direktionalitdtsindex
fm (gemittelt entlang moglicher Nebendiagonalen) in Abhdngigkeit der Verzogerung &

X-Y"*

Anschliefend wurde das Mittel mittels Hamming-Fenster der Lange N = 6 geglattet und
schliefSlich die Verzogerung gewahlt, fir die der Betrag |2, . | maximale Werte annahm
und eine relative Abweichung von mindestens 10 % zum Mittel® iiber alle méglichen

Verzogerungen aufwies. Die Richtung der Interaktion wurde anhand des Vorzeichens

von &, . gewdhlt: positives Vorzeichen indiziert ein Treiben, negatives Vorzeichen ein
Respondieren. Fiir die in Abb. 5.10 charakterisierte exemplarische Interaktion wurde ein
Treiben mit einer Verzégerung von ca. 50 ms indiziert. An dieser Stelle sei anzumer-
ken, dass unter Vernachlassigung moglicher verzogerter Einfliisse fiir diese Interaktio-
nen mittels 2(r; = 1,7, = 1) = & eine umgekehrte Interaktionsrichtung indiziert

wird.

In Abb. 5.11 sind die Verteilungen der mittleren Verzogerung &, exemplarischer Interak-
tionen zwischen Hirnregionen iiber die Gesamtheit aller Patienten dargestellt. Im Median
konnten Interaktionsverzégerungen von ca. 75 ms beobachtet werden, unabhiangig von
den miteinander interagierenden Hirnregionen. D.h. es konnte im Mittel iber alle Pa-
tienten trotz der unterschiedlich raumlichen Distanzen kein signifikanter Unterschied
in der Interaktionsverzogerung beobachtet werden (MWT). Es zeichnet sich allerdings
ein Trend zu steigenden minimalen Verzégerungen mit zunehmender Distanz der In-
teraktion ab. Zudem wurden die Analysen auf die Daten-Untermengen Tag, Nacht, Prd-
iktal und Inter-iktal beschrankt und die Beobachtungen verglichen. Dabei konnten keine
signifikanten Unterschiede in den Verzogerungszeiten beobachtet werden (MWT). Fiir
die exemplarisch analysierten Interaktionen zeichnet sich allerdings eine Vergrofierung

’Die Verwendung eines Schwellwertes von 10 % erwies sich in Voruntersuchungen an den untersuchten
Modellsystemen (Kap. 4.3.2 und 4.4.3) als notwendig, um Falschindikationen zu minimieren.
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Abbildung 5.11.: Verteilungen der zeitlich mittleren Verzégerungé_*[ ={ X_)y,,m} retardierter
Interaktionen zwischen Hirnregionen iiber die Gesamtheit aller Patienten. Die Verzogerungen
wurden entweder fiir Interaktionen vom Datensatz Gesamt (links) oder im Vergleich fiir Tag
(graue Boxen) und Nacht (schraffierte Boxen, mitte) oder fiir Pra-iktal (graue Boxen) und Inter-
iktal (schraffierte Boxen, rechts) bestimmt. Aufbau und Bedeutung der Boxen und Interaktionen
auf Abzisse wie in Abb. 5.6.

der Interaktionsverzégerung fiir die Untermenge Nacht im Vergleich zu Tag und fiir Prd-
iktal im Vergleich zu Inter-iktal ab.

Zudem wurde untersucht, inwiefern sich die Richtung retardierter Interaktionen zu de-
nen unterscheiden, die ohne Beriicksichtigung von etwaigen Verzogerungen mit dem Di-
rektionalitdtsindex & der Symbolischen Transferentropie geschétzt wurden. In 20-30 %
der Patienten konnte unabhéngig von den interagierenden Hirnregionen mit 2 (z,, 7,)
eine der mit § identifizierte, entgegengesetzte Interaktionsrichtung beobachtet werden.
Es bleibt in zukiinftigen Studien zu untersuchen, ob es sich hier um mehrere entgegen-
gesetzte Interaktionen verschiedener Verzogerungen handelt.

5.7. Diskussion und Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden retardierte gerichtete und gewichtete Interaktionen in zeit-
lich verdnderlichen, raumlich ausgedehnten funktionellen epileptischen Hirnnetzwer-
ken charakterisiert. Zunachst wurden nicht-retardierte Interaktionen mit den in Kap. 4
untersuchten Kenngroéfien untersucht und die phasenbasierten (PA) Kenngrof3en mit den
informationstheoretischen (IA) Kenngrofien bei der Charakterisierung gegeniibergestellt
und untersucht, inwiefern die Wahl des Ansatzes Auswirkung auf die charakterisierte
Starke und Richtung von Interaktionen hat. Die Kenngroflen wurden hierfiir zeitlich
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hoch aufgelost aus Langzeit-, Vielkanal-iIEEG-Aufzeichnungen von 35 Epilepsiepatien-
ten bestimmt, die an einer pharmakoresistenten Epilepsie erkrankt waren. Unter Ver-
wendung des in Kap. 4.2 entwickelten Analyseansatzen wurden Interaktionsstiarke und
-richtung zwischen Hirnregionen mit dem Ziel charakterisiert,

* Hirnregionen zu identifizieren, die sich durch Interaktionseigenschaften von an-
deren abgrenzen lassen,

= dabei mogliche Einfliisse physiologischer und patho-physiologischer Aktivitaten
auf die Interaktionseigenschaften zu idenfizieren und

= Ahnlichkeiten bzw. Unterschiede der verwendeten Ansitze zu quantifizieren.

Trotz der konzeptionellen Unterschiede wurde mit beiden Ansitzen die Anfallsursprungs-
zone (AUZ) als die Hirnregion identifiziert, deren Interaktionseigenschaften sich zu de-
nen anderer abgetasteter Hirnregionen in der Mehrheit der Patienten selbst im anfalls-
freien Intervall unterschieden. Auf Patientengruppen-Ebene war die Interaktionsstérke
innerhalb der AUZ am hdchsten und nahm mit zunehmendem Abstand zu dieser ab. In
etwa der Hilfte der Patienten wurde die AUZ als eine priferenziell treibende Struktur
(Hirnregion) identifiziert, die sowohl ihre direkte Nachbarschaft als auch weiter entle-
gene Hirnregionen trieb. Diese Beobachtungen schienen weitestgehend unabhangig von
physiologischen (wie zirkadianer Rhythmik) als auch pathologischen Aktivitaten (wie
pra-iktaler Aktivitat im Vergleich zu inter-iktaler Aktivitit) zu sein.

Im Mittel iiber Patienten und Kategorien von Hirnregionen waren die Ergebnisse be-
ziiglich raumlicher Verteilung sowie Hohe der Interaktionsstarke mit denen vorheriger
Studien [72, 293-301] tibereinstimmend. Diese Ergebnisse unterstreichen einerseits die
zentrale Rolle der AUZ durch ihre Interaktionen mit anderen Hirnregionen im epilep-
tischen Hirn. Andererseits konnten durch weitere Analysen in ca. einem Drittel der
Patienten andere Hirnregionen identifiziert werden, die fernab von der AUZ lagen und
ahnlich starke, wenn nicht sogar hohere Interaktionsstirken als die AUZ aufwiesen.
Diese Beobachtung ist in Einklang mit weiteren Studien, die eine Analyse von fernab der
AUZ gelegenen Hirnregionen empfehlen [37, 314, 320]. In weiteren Studien konnte sogar
eine wichtige Rolle der fernab liegenden Hirnregionen bei der Anfallsentstehung im
epileptischen Hirnnetzwerk nachgewiesen werden [3]. Diese Ergebnisse in Kombination
mit den im Rahmen dieser Arbeit gewonnenen Ergebnissen lassen so vorherige Studien,
die eine datengetriebene Lokalisation der AUZ mittels Identifikation von Hirnregionen
starkster Interaktionen mit allen anderen Hirnregionen [293-296, 299, 324] vorgeschla-
gen haben, in einem anderen Licht erscheinen. Auf Grundlage der in dieser Arbeit gewon-
nenen Erkenntnisse erscheint diese Art der Lokalisation im Zuge der prachirurgischen
Diagnostik als nicht ausreichend robust. Diese zu vorherigen Studien widerspriichli-
chen Beobachtungen konnten in den a priori-Einschrankungen der Studien beziiglich
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Aufzeichnugsdauer (lediglich ausgewahlte Segmente weniger Minuten bis Stunden im
Vergleich zu Langzeitaufnahmen bis zu Tagen) sowie rdumlicher Abtastung begriindet
sein.

In puncto Interaktionsrichtung wurden bisher nur Interaktionen in Patienten mit fokalen
Epilepsien und nur wahrend Anfallen [302-309, 312, 325, 326] oder fiir ausgewahlte
Zeitabschnitte oder Perioden anfallsdhnlicher Aktivitaten [303, 309-311] analysiert. Der
Grofiteil dieser Studien verwendete Analysetechniken, die auf dem Konzept der Granger-
Kausilitat [57] beruhen, und kamen zum Ergebnis, dass die AUZ eine Hirnregion sei, die
einen gerichteten Einfluss auf andere Hirnregionen ausiibe. Dieses fokale Treiben [222]
kann jedoch auch falschlicherweise beobachtet werden, wenn die vorherrschende In-
teraktionsstarke nicht mitberiicksichtigt wird und somit die Interaktionsrichtung falsch
interpretiert wird [4, 117, 159]. Der in dieser Arbeit verwendete Analyseansatz (Kap. 4.2),
Interaktionsrichtung unter Beriicksichtigung der -starke zu interpretieren, beriicksich-
tigt dieses Manko und bietet somit eine einfache Moglichkeit, die verschiedenen Syn-
chronisationsregime (siehe Kap. 2.3.5) voneinander zu unterscheiden und Fehlinterpre-
tationen zu vermeiden. Obwohl die in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse ebenfalls auf
ein praferenziell fokales Treiben hindeuten, welches selbst iiber grofle Zeitraume im
anfallsfreien Intervall beobachtet werden kann, kann dieses nur in ca. 50 % der Patienten
beobachtet werden. Es bleibt weiterhin zu klaren, ob das Respondieren der AUZ auf
ihre Nachbarschaft oder sogar weiter entlegene Hirnregionen (beobachtbar insbesondere
mit Ansatz IA) ein Effekt einer Art inhibitorischen Umgebung [327, 328] ist, d. h. eine
AUZ-umgebende Struktur, die eine Ausbreitung anfallsartiger Aktivititen wahrend des
anfallsfreien Intervalls effektiv unterbindet.

Desweiteren wurde untersucht, inwiefern die Charakterisierung von Interaktionen von
der Wahl des verwendeten Ansatzes abhéngt und den Grad gleicher Starke bzw. Rich-
tungsindikation unter Verwendung von PA und IA untersucht. Die verwendeten Analy-
seansitze (PA und IA) erfassen unterschiedliche Aspekte der Dynamik und zeigen somit
unterschiedliche Charakteristika fiir Interaktionen in komplexen dynamischen Systemen
wie dem epileptischen Hirn [37, 72, 291]: Wahrend die auf PA basierenden Kenngrofien
kaum von Amplitudendnderungen in den Zeitreihen beeinflusst sind, erfassen die auf IA
basierenden Kenngrof3en explizit Anderungen in der Phase als auch der Amplitude, um
den Informationsfluss interagierender Hirnregionen zu messen. Daher scheint es wenig
verwunderlich, dass der beobachtete Zusammenhang der Kenngroflen fiir die Interak-
tionsstarke zwischen unkorreliert und stark korreliert variiert. Die Kenngrofien fiir die
Interaktionsrichtung zeigten im Mittel lediglich zu 40 % der Zeit die selbe Information
beziiglich der Richtung (Treiben, Respondieren oder keine Richtungsindikation). Die-
se Beobachtungen lassen darauf schlieflen, dass die untersuchten Ansitze grofitenteils
unabhéngige, nicht redundante Informationen beziiglich der Interaktionsrichtung und
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5.7. Diskussion und Zusammenfassung

-starke bieten. Nichtsdestotrotz lassen sich auf Patientengruppen-Ebene im Mittel ver-
gleichbare Starken und Richtungen von Interaktionen in epileptischen Hirnnetzwerken
beobachten. Daher bleibt zu zeigen, ob diese scheinbare Unabhangigkeit vom Ansatz
auf Patientengruppen-Ebene der durchgefithrten raumlichen Mittelung geschuldet ist.
Interessanterweise konnten im Mittel iiber alle Patienten insbesondere fiir Interaktionen
zwischen der AUZ und ihrer Nachbarschaft relativ hohe Korrelationen zwischen den
jeweiligen Kenngroflen fir die Interaktionsstirke beobachtet werden. Somit scheinen
beide Ansitze gut geeignet zu sein, die Dynamik der Interaktionen mit der AUZ zu
charakterisieren. Im direkten Vergleich der Kenngréf3en konnte beobachtet werden, dass
die auf PA basierende Kenngrofie fiir die Interaktionsstiarke % und die auf IA basierende
Kenngrofle fir die Interaktionsrichtung & einen hoheren Kontrast als ihr Pendant zu
bieten scheinen. Diese Beobachtung spiegelt wahrscheinlich die bereits in dieser Ar-
beit an Modellsystemen beobachteten verschiedenen Sensitivititen gegeniiber den ver-
schiedenen Synchronisationsarten wider [23], die den verschiedenen pathologischen und
patho-physiologischen Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk zugrundeliegen [37].
Ob der hohere Kontrast ebenfalls eine hohere Sensitivitiat und Spezifitat fiir Interaktio-
nen im epileptischen Gehirn widerspiegelt bleibt eine spannende Frage, der z.B. durch
Anwendung von Surrogat-Techniken [4, 147, 244, 246, 289] nachgegangen werden soll-
te.

Desweiteren wurde untersucht, ob und wenn ja mit welcher Verzégerung Hirnregionen
bevorzugt miteinander interagieren. Es konnten im Mittel {iber alle Patienten Interak-
tionsverzogerungen von 75 ms (Interquartilabstand 50-125 ms) beobachtet werden, was
sich mit der Erwartung méglicher Verzégerungen bei Signalausbreitungen im mensch-
lichen Gehirn bisheriger Studien deckt [323]. Nichtsdestotrotz konnte trotz rdumlich
unterschiedlicher Distanzen der interagierenden Hirnregionen kein signifikanter Un-
terschied zwischen den Verzogerungen der Interaktionen zwischen den verschiedenen
Kategorien beobachtet werden. In einem weiteren Schritt wurde untersucht, inwiefern
sich die indizierte Richtung unterscheidet, wenn Verzégerungen von Interaktionen ver-
nachlissigt werden. Hierfiir wurde die Richtung jeweils mittels & und § identifiziert und
verglichen: In 20-30 % der Patienten wurden entgegengesetzte Interaktionsrichtungen
indiziert. Es bleibt zu klaren, ob es sich um eine Uberlagerung bidirektionaler Interak-
tionen mit mehreren Verzégerungen handelt oder welche der bestimmten Interaktions-
richtungen die dominante ist.

Zusammenfassend weisen die raumlich und zeitlich aufgeldsten komplementéren Analy-
sen retardierter gerichteter und gewichteter Interaktionen in epileptischen Hirnnetzwer-
ken darauf hin, dass die Anfallsursprungszone eine besondere Rolle durch sehr starke,
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5. Analyse komplexer Dynamiken im epileptischen Hirnnetzwerk

gerichtete Einflisse auf alle anderen Hirnregionen im funktionellen epileptischen Hirn-
netzwerk einnimmt. Zusammen mit den jiingsten Fortschritten im Bereich der datenge-
triebenen Charakterisierung von Interaktionseigenschaften (durch beispielsweise Ver-
meidung von Fehlinterpretationen von Richtungsinformationen [2] oder der Berticksich-
tigung retardierter Interaktionen [1]) oder einer Kombination von Analyseansatzen [2]
oder multivariater Analyseansatze [247, 329, 330] konnen in Zukunft verbesserte Charak-
terisierungen komplexer dynamischer Systeme erwartet werden.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit war eine verbesserte Charakterisierung (retardierter) gerichteter und
gewichteter Interaktionen in komplexen dynamischen Systemen. Diese erfolgte datenge-
trieben mittels Methoden der Zeitreihenanalyse, welche auf unterschiedlichen Ansatzen
basierten und die entsprechenden Kenngrofien verschiedene Aspekte der Dynamik er-
fassen und quantifizieren. Daher wurde untersucht, inwiefern die Wahl des Ansatzes
Auswirkung auf die charakterisierte Starke und Richtung von Interaktionen hat und
unter welchen Bedingungen Interaktionsrichtung falsch interpretiert werden kénnen.
Auf Grundlage dessen wurde ein Analyseansatz vorgestellt [2, 4], mit dem Fehlinterpre-
tationen vermieden werden konnen. Zur Beriicksichtigung moglicher retardierter Ein-
fliisse wurden anschlieflend eine Kenngrofie zur Identifizierung retardierter Interaktio-
nen in komplexen Systemen und Quantifizierung der entsprechenden Interaktionsver-
zogerung entwickelt [1] und beziiglich ihrer Eignung zur Analyse von Felddaten analy-
siert.

Zuniachst wurde die Performanz der verwendeten Kenngroflen fiir Starke und Richtung
nicht-retardierten Interaktionen anhand von Modellsystemen mit wohldefinierten Ei-
genschaften auf Basis vorheriger Untersuchungen [70, 72, 129, 131, 134, 164, 199, 214~
216] erlautert und der phasenbasierte mit dem informationstheoretischen Ansatz vergli-
chen. Dabei wurde insbesondere untersucht, inwiefern verschiedenen Synchronisations-
regime unterschieden werden kénnen, Einschrankungen identifiziert und anhand dieser
ein Analyseansatz entwickelt [2, 4], um Fehlinterpretationen von Kenngrofien fiir die
Interaktionsrichtung zu vermeiden. Trotz ihrer konzeptionellen Unterschiede konnten
ab einer bestimmten Kopplungsstarke mit beiden Ansatzen Interaktionen detektiert und
Starke und Richtung quantifiziert werden. Beide Kenngroflen fiir die Interaktionsrich-
tung hatten gemeinsam, dass sowohl fiir sehr kleine, als auch fiir sehr grofle Kopp-
lungsstarken keine gerichtete Interaktion detektiert werden konnten und somit diese
beiden Synchronisationsregime nicht eindeutig voneinander unterschieden werden kén-
nen. Diese moglichen Fehlinterpretationen konnten jedoch durch zusétzliche Kenntnis
iiber die vorherrschende Interaktionsstarke vermieden werden und somit die Synchro-
nisationsregime wieder unterschieden werden. Diese Ergebnis bildet die Basis des in
dieser Arbeit entwickelten Analyseansatzes zur Untersuchung unbekannter komplexer
Systeme (Kap. 4 und [2, 4])
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Anschliefend wurde eine Methode zur Identifikation und Charakterisierung retardier-
ter, gerichteter Interaktionen komplexer Systeme vorgestellt, die Retardierte Symbolische
Transferentropie [1], und beziiglich ihrer Eignung zur Analyse von Felddaten analysiert.
Es konnte gezeigt werden, dass mit dieser Kenngrofle retardierte Interaktionen detek-
tiert, die Richtung retardierter gerichteter und gewichteter Interaktionen identifiziert
sowie Verzogerungen quantifiziert werden konnen. Fir die Charakterisierung von In-
teraktionen sind Kenntnis tiber geeignete Einbettungsparameter, sowie die maximal zu
erwartende Interaktionsverzogerung notwendig. Gerade bei der Analyse von Felddaten
ist die Wahl der Einbettungsparameter nicht trivial [9], wenn das zu untersuchende
System unbekannt ist. Es konnte jedoch gezeigt werden, dass selbst bei schlecht ge-
wihlten Einbettungsparametern und geringer Datenpunktanzahl eine Identifikation der
Interaktionsrichtung und Messung der Verzogerung moglich war. Die Kenngrofle wies
zudem eine relativ hohe Robustheit gegeniiber Rauschen auf, was sie insbesondere fiir
die Analyse von Felddaten attraktiv macht. In einem letzten Schritt wurde analysiert, ob
mit Hilfe der Kenngrofle Interaktionen in Netzwerken retardiert interagierender dyna-
mischer Systeme charakterisiert werden kénnen, die zu einem verbesserten Verstandnis
komplexer Dynamiken fithren kénnen [79-81] oder eine Charakterisierung retardierter
Netzwerkdynamiken erst ermoglichen. Durch sukzessive Charakterisierung aller paar-
weisen Interaktionen konnte die retardierte Interaktionen in Netzwerken retardiert ge-
koppelter Oszillatoren detektiert und charakterisiert werden. Die identifizierten Interak-
tionsrichtungen und -verzdgerungen entsprachen zwar den eingestellten Kopplungen,
jedoch konnten auch indirekte Interaktionen nicht-gekoppelter Oszillatoren beobachtet
werden, die aufgrund der bivariaten Eigenschaft der Kenngréf3e nicht von den direk-
ten Interaktionen eindeutig unterschieden werden konnten. Ein Méglicher Ansatz stellt
die Verwendung von Partialisierungstechniken [133, 234, 235, 247] oder multivariater
Kenngroflen [248-254] dar, jedoch scheinen diese Ansitze bisher nicht fiir komplexe
Netzwerke geeignet zu sein [127, 236].

SchlieBllich wurden (retardierte) gerichtete und gewichtete Interaktionen im menschli-
chen Gehirn von Epilepsiepatienten analysiert und charakterisiert. Es wurde untersucht,
inwiefern sich einzelne Hirnregionen von anderen Hirnregionen im epileptischen Hirn-
netzwerk anhand von Eigenschaften der Interaktionen zwischen diesen abgrenzen lassen
und somit tiefere Einblicke in die komplexe Dynamik im epileptischen Hirnnetzwerk
gewiahren. Insbesondere wurde die oft als gesondert angesehene Rolle der sogenannten
Anfallsursprungszone, der Hirnregion in der sich Anfélle zuerst manifestieren und iiber
weite Bereiche des epileptischen Hirn-Netzwerkes ausbreiten konnen, untersucht und
diskutiert. Zusammenfassend weisen die raumlich und zeitlich aufgelsten komplemen-
taren Analysen retardierter gerichteter und gewichteter Interaktionen in epileptischen
Hirnnetzwerken darauf hin, dass die Anfallsursprungszone eine besondere Rolle durch
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sehr starke, gerichtete Einfliisse auf alle anderen Hirnregionen im funktionellen epilep-
tischen Hirnnetzwerk einnimmt. Im Mittel iber Patienten und Kategorien von Hirnre-
gionen stimmten die Ergebnisse beziiglich rdumlicher Verteilung sowie Hohe der Inter-
aktionsstirke mit denen vorheriger Studien [72, 293-301] tiberein. Andererseits konnten
durch weitere Analysen in ca. einem Drittel der Patienten andere Hirnregionen identifi-
ziert werden, die fernab von der Anfallsursprungszone lagen und ahnlich starke, wenn
nicht sogar hohere Interaktionsstarken aufwiesen. Diese Beobachtung legen daher die
Einbeziehung fernab der Anfallsursprungszone gelegenen Hirnregionen in Analysen na-
he [37, 314, 320]. In einer weiteren auf der fiir diese Arbeit entwickelten Analysestrategie
basierenden Studien konnte sogar eine wichtige Rolle der fernab liegenden Hirnregionen
bei der Anfallsentstehung im epileptischen Hirnnetzwerk nachgewiesen werden [3]. Die-
se Ergebnisse in Kombination mit den im Rahmen dieser Arbeit gewonnenen Ergebnissen
lassen so vorherige Studien, die eine datengetriebene Lokalisation der Anfallsursprungs-
zone (AUZ) mittels Identifikation von Hirnregionen stirkster Interaktionen mit allen
anderen Hirnregionen [293-296, 299, 324] vorgeschlagen haben, in einem anderen Licht
erscheinen. Desweiteren wurde untersucht, ob und wenn ja mit welcher Verzogerung
Hirnregionen bevorzugt miteinander interagieren. Es konnten im Mittel iiber alle Patien-
ten Interaktionsverzogerungen beobachtet werden, die sich mit den Erwartungen mogli-
cher Verzogerungen bei Signalausbreitungen im menschlichen Gehirn bisheriger Studien
deckt [323]. Nichtsdestotrotz konnte eine relativ hohe interindividuelle Variabilitéit der
Verzogerung beobachtet werden, die um eine Groéflenordnung héher war als die der
Reichweite von Interaktionen. Zudem konnten in bis zu einem Drittel der Patienten unter
Beriicksichtigung von Verzogerungen entgegengesetzte Interaktionsrichtung indiziert
im Vergleich zu derer nicht-retardierter Interaktionen. Wahrend das durch Mittelung
tiber alle Patienten und raumliche Mittel iiber Hirnregionen hinweg erzielte Ergebnis
konsistent mit vorherigen Studien ist lasst die hohe interindividuelle Variabilitat jedoch
darauf schlielen, dass der Einfluss diverser physiologischer und pathophysiologischer
Aktivitaten noch nicht vollends verstanden wurde. So konnen Interaktionen im epilep-
tischen Hirnnetzwerk durch Anderung der Medikamentation [331-333] oder verschie-
dene Vigilanzstadien [334] beeinflusst sein und somit Netzwerkcharakteristika funktio-
neller epileptischer Hirnnetzwerke auf unterschiedlichsten Zeitskalen variieren [314-
316].

Zusammenfassend konnte mit Hilfe des entwickelten Analyseansatzes zur Vermeidung
von Fehlinterpretationen sowie der entwickelten Kenngrof3e zur Charakterisierung re-
tardierter gerichteter und gewichteter Interaktionen eine detailierte Charakterisierung
komplexer Systeme erzielt werden sowie Verzogerungen von Interaktionen innerhalb
komplexer Systeme quantifiziert werden. Durch diese konnten erstmals tiefere Einblicke
in die Dynamik und Mechanismen komplexer dynamischer Systeme gewonnen wer-
den. Es bleibt eine spannende Frage, inwiefern zeitliche Stabilitat von Interaktionen,
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Richtungswechsel dominanter Einfliisse sowie Verzogerungen retardierter Interaktionen
weitere Auskiinfte tiber die zugrundeliegenden Mechanismen und Dynamik bisher unbe-
kannter zeitlich veranderlicher komplexer Systeme liefern konnen.
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A. Modellsysteme

A.1. Logistische Abbildung

Die logistische Abbildung [220] ist ein Modell zur Beschreibung einer Populationsgrofie.
Diese steigt durch Fortpflanzung und wird durch den Effekt einer begrenzten Menge
an Nahrung reduziert, die dafiir sogt, dass Individuen verhungern und schliellich die
Populationsgrofie wieder sinkt. Die Populationsgrofie x im Jahr i + 1 lasst sich durch die
des Vorjahres wie folgt beschreiben:

x4 = L(x;) = rx;(1 - x;), (A1)

mit Kontrollparameter r € (0, 4] und Abbildung L(xi) € [0, 1], welche eine Wachs-
tumsrate bzw. Sterberate representiert. Je nach Kontrollparameter (vgl. Abb. A.1) kann
Periodenverdopplung (z. B. fiir r = 3), bis hin zu chaotischem Verhalten (r ~ 4) beobach-
tet werden. Die Anfangsbedingungen wurden je Realisationen mit x, € [0, 1] zufallig
gewahlt.

1.0
- - 1072
%
- - X
e o
- S
8
X 0.5 T
(5]
=
=
e
1073
0.0 T T T
2.4 2.8 3.2 3.6 4.0

Kontrollparameter r

Abbildung A.1.: Bifurkationsdiagramm der logistischen Abbildung: Relative Hiufigkeit der Am-
plitudenwerte x; in Abhdngigkeit des Kontrollparameters r. Ab Werten von r > 3.6 zeigt
die Logistische Abbildung fiir die meisten Parameter r chaotisches, nicht-lineares Verhalten.
Dazwischen liegen jedoch diverse periodische Fenster. Fiir r ~ 4 kann mit deterministischem
chaotischem Verhalten gerechnet werden.
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A. Modellsysteme

A.2. Rossler-Oszillator

Der Rossler-Oszillator [219] ist ein deterministisches dynamisches System, dessen Dyna-
mik durch drei nicht-linearen gewohnliche Differentialgleichungen beschrieben werden
kann. Folgende Differentialgleichungen wurden in dieser Arbeit gemaf3 [335] verwen-
det:

xﬁz) = wy (xgl) + ax£2)>, (A.2)

57 = ax (p+x7(x" 1)),

Der Parameter wy gibt die Eigenfrequenz des Oszillators an; Die iibrigen Parameter
wurden mit @ = 0.165, # = 0.2 und y = 10 gemaf} [117, 335] so gewahlt, dass das
System chaotisches Verhalten annimmt und eine fraktale Lyapunov-Dimension D <
2.8 aufweist [336, 337]. Die Anfangsbedingungen fiir die numerische Integration wur-
den fiir jede Realisation zufillig in der Nahe des Asstraktors (Abb. A.2) wie folgt ge-
wahlt:

X xD e[-5.51  x €0, 0.2] (A3)

%
Abbildung A.2.:
Exemplarischer Attraktor eines Rossler-Os-
zillators mit Eigenfrequenz wy = 0.89.

Darstellung mit N = 10* Datenpunkten bei
einer Abtastrate von At = 0.03, nachdem die
ersten 10* Zeiteinheiten transienten Verhal-

tens verworfen worden sind.

Inspiriert zur Erstellung dieses Modells wurde Rossler durch Beobachtung einer Bon-
bon-Knetmaschine, in der eine Bonbon-Masse durch mehrfaches Rithren (Drehen) und
Falten (Auftirmen und Zuriickfallen am Gefafirand) der Masse uiber die Zeit vermischt
wird.
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B. Numerische Integration

Zur Losung von Differentialgleichungen nicht-retardiert interagierender Systemen mit
kontinuierlicher Zeitentwicklung und Erzeugung von Zeitreihen wurde die Dormand-
Prince-Methode [338] verwendet, welche ein Runge-Kutta Verfahren [339] funfter Ord-
nung mit adaptiver Schrittweite ist.

Verzogerte Differentialgleichungssysteme (DDE) hingegehen wurden mit dem Shampi-
ne-Thomson-Verfahren (dde23) [340] numerisch integriert, welches auf dem Bogacki-
Shampine-Verfahren [341] beruht. Letzteres gehort zur Klasse der Runge-Kutta Verfah-
ren [339] dritter Ordnung mit der Besonderheit, dass es die First same as last (FSAL)
Eigenschaft aufweist, d. h. dass der letzte Parameter als erster Parameter in der nachsten
Iteration benutzt werden kann. Zudem kann bei diesem Verfahren &hnlich der Dormand-
Prince-Methode ein Integrationsfehler abgeschatzt und somit eine adaptive Schrittweite
implementiert werden.

Zu Beginn der Integration einer DDE wird ohne verzogerte Einfliisse integriert, bis aus-
reichend Zeiteinheiten vergangen sind, um auf vergangene Zustdnde zuriickzugreifen
zu konnen und somit einen retardierten Einfluss zu beriicksichtigen. In der vorliegenden
Arbeit wurden Modellsysteme mittels der Python-Implementation PyDelay [342] nume-
risch integriert.
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C. Wahl der Einbettungsparameter

Bei optimaler Wahl der Einbettungsdimension m und -verzogerung / kann nach dem
Takens-Theorem [137] ein topologisch dquivalenter Phasenraum aus Zeitreihen von Ob-
servablen rekonstruiert werden [9, 138, 343]. Dann entsprechen die verwendeten Permu-
tationssymbole einer Einbettung im Phasenraum und stellen eine approximative generie-
rende Partitionierung des Phasenraumes dar (siehe Kap. 3.3.3). Ist die Dimension des zu
untersuchenden Systems unbekannt, so kann diese z. B. iiber die Methode falscher Nach-
barn (engl. false-nearest-neighbor) [9, 343] abgeschétzt werden und gemaf} des Takens-
Theorems eine geeignete Einbettungsdimension gew&hlt werden.

Die Einbettungsverzogerung / ist von der Eigenfrequenz der Oszillatoren sowie der ge-
wihlten Abtastrate Ar abhiangig und kann entweder mittels verzégerter Mutual Infor-
mation (MI) [344] oder Autokorrelationsfunktion (AKF) [9] abgeschétzt werden. Letztere
quantifiziert die Korrelation einer Zeitreihe zu einer um = verschobenen Kopie ihre selbst
und kann wie folgt definiert werden:

N
Y(r) = / x(t)x(t + 7) dr. (C.1)
0

Die Einbettungsverzogerung / ist so zu wahlen, dass sie einerseits nicht zu klein ist
und somit der Attraktor im rekonstruierten Phasenraum vollstindig entfaltet ist; An-
dererseits darf sie nicht zu grof§ gewahlt werden, da andernfalls Systemzustande zeitlich
unkorreliert sein konnen.

In Abb. C.1 ist ¥(z) fiir 20 Realisationen zweier unidirektional gekoppelter Rossler-Os-
zillatoren mit unterschiedlichen Eigenfrequenzen wy und w, dargestellt. Die mittlere
Frequenz der Treiber wurde hoher als die der Responder gewahlt und fiir jede Realisation
die jeweiligen Frequenzen aus einer Gaufverteilung gewéahlt. Fiir schwach gekoppelte
Subsysteme mit ¢,,_, ~ 0 (Abb. C.1, oben) konnte ein Einfluss der Wahl der unterschied-
lichen mittleren Eigenfrequenzen auf ¥ beobachtet werden: Der erste Nulldurchgang
von Y¥(7) ist fiir den langsameren Responder im Mittel iber die Realisationen hoher
als fiir den schnelleren Treiber. Mit steigender Kopplungsstiarke werden die Eigenfre-
quenzen der Responder immer weiter an die der Treiber angepasst, sodass sich fiir hohe
Kopplungsstarken (Abb. C.1, unten) im Rahmen der fiir die Eigenfrequenzen gewéhlten
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C. Wahl der Einbettungsparameter
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Abbildung C.1.:

Autokorrelationsfunktion W(z) zweier retardiert, unidirektional diffusiv gekoppelter Rossler-Oszil-
latoren in Abhdngigkeit der Verzogerung t. Die AKF von jeweils 20 Realisationen des Treibers sind
in rot dargestellt; die des Responders in grau. Oben: schwache Kopplung (c, ., = 0); unten: starke
Kopplung (c,_, = 0.3). Die mittlere Eigenfrequenz des Treibers betrug oy = 0.89, die des Responders
wy = 0.78.

Standardabweichung gleiche Verzégerungen = als erster Nulldurchgang von ¥(z) be-
obachten lielen. Es konnte gezeigt werden, dass als ,Faustformel® die Verzégerung r,
bei der W(r) = 1/e gilt, eine gute Wahl fiir die Einbettungsverzogerung / darstellt [9].
Fir nicht-lineare Systeme bietet es sich an, die Verzégerung mittels MI zu schitzen,
die im Gegensatz AKF ebenfalls nichtlineare statistische Zusammenhénge quantifizieren
kann. Eine geeignete Einbettungsverzogerung / kann iiber das erste Minimum der MI
gewahlt werden - dieses Minimum muss jedoch nicht zwangslaufig existieren. Sollte die
Einbettungsverzogerung mittels MI grofler als die mittels AKF gewé&hlte Verzogerung
sein empfiehlt sich eine Verzégerung aus dem Intervall der beiden Verzégerungen zu
wahlen [9].
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D. Datengrundlage Felddaten
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D. Datengrundlage Felddaten

Patient Geschlecht Alter/a T;/a Hemisphire Tx/h N N,

1 M 34 29 L 125.04 26 11
2 w 65 54 L 30.52 50 1
3 w 25 21 R 181.74 58 4
4 M 22 22 R 128.6 74 12
5 M 58 51 R 90.42 72 5
6 M 26 24 L 47.0 58 4
7 M 38 15 L 85.5 46 4
8 \%% 44 30 L 117.57 14 4
9 M 53 51 L 138.33 42 2
10 w 49 35 R 323.65 88 0
11 M 25 13 R 49.26 30 12
12 %% 26 10 L 129.39 16 1
13 w 55 48 R 120.96 62 2
14 w 28 16 L 167.99 48 2
15 M 14 1 L 100.41 62 0
16 M 38 5 R 108.28 46 4
17 M 37 2 L 100.64 65 7
18 M 35 6 L 24.67 62 1
19 \%% 16 11 L 45.6 30 3
20 M 24 4 L 111.71 65 2
21 M 22 18 L 37.51 38 3
22 w 27 13 L 84.59 30 24
23 W 46 42 L 209.74 48 5
24 w 40 11 R 114.45 52 10
25 \%% 44 44 L 235.73 52 8
26 M 22 16 R 46.36 72 1
27 M 34 33 L 105.12 52 7
28 w 38 10 L 175.54 72 11
29 w 9 9 L 118.29 56 3
30 M 57 56 L 166.3 72 1
31 w 32 14 R 91.69 36 12
32 w 53 13 L 67.35 24 1
33 w 44 30 L 232.92 46 3
34 M 21 7 R 37.31 38 3
35 w 37 22 R 165.75 70 0
%] 35.37 22.46 117.6 50.63 4.94
Z 18W, 17 M 23L,12R 4115.93 173
Tabelle D.1.:

Auflistung der Patienten mit jeweiligen Eckdaten der prdchirurgischen Diagnostik: Dauer der
Epilepsie Ty, Hemisphdre der AUZ, Aufzeichnungsdauer des iEEG Ty, Anzahl der iEEG Kontakte N,
sowie Anzahl der beobachteten Anfille N, wdhrend der Aufnahme. Fuf3zeilen: Mittelwert @ und
Summe Y, der Eckdaten iiber die Patienten.
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Symbolverzeichnis

*]

©

o(k)

| *

~

* Ot

> 8

Raumliches Mittel von %
Standardabweichung von %
Raumlich-Zeitliches Mittel von x
Zeitliches Mittel von x
Zeitlich-Raumliches Mittel von %
Platzhalter

Konstante mit « € R
Konstante mita € N

Abbildung

Konstante mit f € R
Konstante mit b € N

cauchyscher Hauptwert

Direktionalitatsindex der Cross dependency
Kopplungsterm (vgl. Adjazenzmatrix)
Gegenseitiger Einfluss der Phasenentwicklung
effektive Kopplungsstéarke

Kopplungsstirke

Direktionalitatsindex der Retardierten Symbolischen Transferentropie
Rate an Treiben bzw. Respondieren mit Ansatz x

Dimension eines Systems

Zeitversatz

Verzogerung der Interaktion

Storungsterm
Segmentnummer

125



Symbolverzeichnis

F Fourierkoeffizient

13 Fourierentwicklung

f Kategorie aller Elektroden, welche die AUZ abtasten
f Fluss

g Hilfsfunktion des Orderparameters

y Konstante mit y € R

g Fluss

G Funktional generalisierter Synchronasation

H Entropie (Informationstheorie)

h; Informationsgehalt eines Zeichens

54 Orderparameter
I (Conditional) Mutual Information
(Zeit)-Index

~.

J alternativer (Zeit)-Index

K,, (bedingte) Kullback-Leibler-Entropie
K Gedachtnislange

k Rang

U Hilfsfunktion der logistischen Abb.
L Logistische Abbildung

Amax  grofiter Lyapunov-Exponent

A alternative Gedachtnislange

l Einbettungsverzdgerung

m approximierte Abbildung der Phasen
M Abbildung von Phasen

m Einbettungsdimension

Ny  maximaler Fourierkoeffizient
N  Anzahl EEG-Kontakte
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Symbolverzeichnis

S

Anzahl unterschiedlicher Verzogerungszeiten

Anzahl Datenpunkte

Anzahl Teilchen

Anzahl Realisationen

Anzahl an Segmenten

Anzahl epileptischer Anfille

Datenpunktanzahl je Segment

Anzahl aller Symbole

Kategorie aller Elektroden, die benachbart zur AUZ sind

Unterraum des Phasenraumes

Landau-Symbol fiir asymptotische obere Schranke
Kategorie aller anderen Elektroden

Eigenfrequenz eines Systems

Periodendauer
Autokorrelationsfunktion
Bedingte Wahrscheinlichkeit
Verbundwahrscheinlichkeit
Phaseninkrement

Phase von System X

Phase

Wahrscheinlichkeit

Wiarmeenergie
alternative, geschatzte Wahrscheinlichkeit

Mittlere Phasenkohérenz

Kontrollparameter der logistischen Abbildung

Pearson’s Produkt-Moment-Korrelation
Direktionalitatsindex der Symbolischen Transferentropie
Entropie (Physik)

Signal-Rausch-Verhaltnis

Transferentropie
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SR
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Zeitspanne

Dauer der Epilepsie

Aufnahmedauer

Temperatur

untere Schranke fiir préaferenzielles Treiben
obere Schranke fur préaferenzielles Respondieren
Schwellwert

Zeitversatz des beeinflussenden Systems
Zeitversatz deselben Systems

Zeitversatz

Zeit

Startzeitpunkt

Segment einer Zeitreihe

i-te Komponente eines Systemzustandes von System X zur Zeit j
Observable von System X

Menge aller Symbole

Zustand von System X zum Zeitpunkt i

Symbol, Symbolisierter Zustand von System X

Dynamisches (Sub)-System

Observable von System Y
Symbol, Symbolisierter Zustand von System Y
Dynamisches (Sub)-System

Observable von System Z
Dynamisches (Sub)-System



Abkiirzungsverzeichnis

ADC
AKF
ARMA
AUZ

BOLD

CD
CMI

DDE
DSTE

EEG
iIEEG

fMRT

HGT

MEG
MI
MPC
MRT
MWT

PA

Analog-Digital-Umsetzer
Autokorrelationsfunktion
Autoregressive-Moving-Average
Anfallsursprungszone

Blood Oxygenation Level Dependent

Cross-Dependency
Conditional Mutual Information

Delayed Differential Equation
Delayed Symbolic Transfer-Entropy

Elektroenzephalogramm
intrakranielles Elektroenzephalogramm

funktionelle Magnetresonanztomographie
Test gegen hypergeometrische Verteilung
informationstheoretischer Ansatz
Magnetenzephalographie

Mutual Information

mittlere Phasenkohdrenz
Magnetresonanztomographie

Mann-Whitney-U-Test

auf Phasendynamik basierender Ansatz
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SI
SNR
STE

TE
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Synchronisationsindex
Signal-Rausch-Verhaltnis
Symbolische Transferentropie

Transferentropie
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