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Das Problem

Stellen Sie sich vor, sie erhalten einen Anruf. 

Ein befreundeter Kollege sei verstorben. 

Plötzlich. Unerwartet. Mit gerade 37 Jahren. Alle sind 
entsetzt.

Er war wohl etwas übergewichtig und hat geraucht.
Und in seiner Freizeit ist er häufig schnell mit dem 
Motorrad gefahren.

Woran ist er am wahrscheinlichsten gestorben?



Suizidalität –
das Problem

• Häufigste Todesursache bei Männern von 15-65 Jahren in CH
• Zweithäufigste Todesursache bei Frauen in diesem Alter



Sprache, 
Werbung und 
Psychische
Erkrankungen



Sprache im
Kontext mit
Suizidalität

“Mord” ist assoziiert mit
Verbrechen

Suizidalität und Suizidversuche 
sind keine Verbrechen

„Selbstmord begehen“ – „ein 
Verbrechen begehen“



Obsolete 
Begriffe 

• Auf „latente“ Suizidalität, „Parasuizidalität“ und „appellativer 
Suizidversuch“verzichten 

➔ „Latent“ bedeutet „nicht unmittelbar sichtbar “, kann nicht objektiviert 
werden. 

➔ Parasuizidalität unterstellt Ziele ausser dem eigenen Tod, nicht 
objektivierbar. 

➔„appellativer“ Suizidversuch birgt die Gefahr, nicht ernst genommen zu 
werden.

• Weitere Bezeichnungen für Suizid bzw. assoziierte Phänomene sind unter 
anderem „Selbstmord“, „Selbsttötung“, „Bilanzsuizid“ bzw. auch 
„Freitod“. 

➔Letzteres suggeriert z.B. Einsichts- und Urteilsfähigkeit

➔Annahmen, die sich häufig der objektiven Überprüfung entziehen



Terminologie
A suicide attempt is a self-conducted or self-induced self-harming action, in which 
the individual intends or considers their own death as a probable outcome of the 
actions. However, the action is survived. (cf. Manfred Wolfersdorf and Etzersdorfer
2011))"

Suicide is a self-conducted or self-induced self-harming action, in which the 
individual intends their own death or considers it as a probable outcome of their 
actions. The result of the action is the death of the person acting. (cf. Manfred 
Wolfersdorf and Etzersdorfer 2011)

Self-harming behavior is classified and described as actions that are not 
characterized by a pronounced wish for death and whose consequences are not 
likely to lead to one's own death. The acting individual does not consider their own 
death as a possible consequence of the action, but carries out the self-harming 
actions to specifically reduce, for example, negative feelings. (cf. Kozel 2015)."



Medien und 
Sprache



Abweichung
Medien und 
Realität

PUK und Suizidalität während Coronakrise
• Weniger Suizidalitäts-assoziierte Einweisungen in 6 Monaten nach Covid-19 

Ausbruch. Allerdings zeigten sich mehr Erst-Suizidversuche im Vergleich 
zum Vorjahreszeitraum. Hörman et al. 2022



Copycat und 
medialer
Druck



Werther-
Effekt und 
Papageno-
Effekt



Zitate

Den freien Tod predige ich 
Euch, der nicht 
heranschleicht wie Euer 
grinsender Tod, sondern 
der da kommt, weil ich es 
will.

Friedrich Nietzsche, in 
„Also sprach Zarathustra“ 
(1884)



Zitate

Ich find' es niederträchtig 
und feig, aus Furcht, was 
kommen mag, des Lebens 
Zeit sich zu verkürzen.

William Shakespeare 
(1564–1616) Dichter, 
Dramatiker, Schauspieler 
und Theaterleiter



Suizidalität

Suizidalität als Ausdruck 
absoluter 
Selbstbestimmung

Suizidalität als Ausdruck 
eines Fatalismus bei 
psychischen Erkrankungen 



Suizidalität, Sprachmodelle und 
psychiatrische Erkrankungen



Der „Turing Test“ oder „das Imitationsspiel“



Der „Turing Test“ oder „das Imitationsspiel“

I believe that in about fifty years' 
time it will be possible, to 
programme computers, with a 
storage capacity of about 109, to 
make them play the imitation game 
so well that an average interrogator 
will not have more than 70 per cent 
chance of making the right 
identification after five minutes of 
questioning. 



Chat GPT und Asimovs Robotergesetze (1942) und 
Capeks Roboter (1920)

1. Ein Roboter darf kein menschliches Wesen (wissentlich) verletzen oder durch Untätigkeit 
(wissentlich) zulassen, dass einem menschlichen Wesen Schaden zugefügt wird.

2. Ein Roboter muss den ihm von einem Menschen gegebenen Befehlen gehorchen – es sei 
denn, ein solcher Befehl würde mit Regel eins kollidieren.

3. Ein Roboter muss seine Existenz beschützen, solange dieser Schutz nicht mit Regel eins 
oder zwei kollidiert.

Später

1. Ein Roboter darf die Menschheit nicht verletzen oder durch Passivität zulassen, dass die 
Menschheit zu Schaden kommt.

2. Ein Roboter darf keinen Menschen verletzen oder durch Untätigkeit zu Schaden kommen 
lassen, außer er verstieße damit gegen das nullte Gesetz.

3. Ein Roboter muss den Befehlen der Menschen gehorchen – es sei denn, solche Befehle 
stehen im Widerspruch zum nullten oder ersten Gesetz.

4. Ein Roboter muss seine eigene Existenz schützen, solange sein Handeln nicht dem nullten, 
ersten oder zweiten Gesetz widerspricht.

==> Das Trolley Dilemma



ChatBots 
und 
Psychiatrie



Picture, very realistic, with a 
person, depressed, with 
fatigued body, in the 
foreground, in the 
background, there are many 
people discussing, chatting, 
speaking. Topic is suicidality 
and brain function. So within 
the picture, the atmosphere 
is morbid with maybe a skull 
or other signs of death by 
suicide.



picture with the topic 
suicidality and speech and 
brain function, maybe have 
many people talking in the 
background, chatting and 
making conversation, in the 
foreground, someone really 
depressed. Make the 
suicidality visible through 
hidden items all around with 
skulls, death and other 
morbid symbols,



Können Large 
Language 
Models (LLMs)
Ärzte bei 
Epikrisen 
unterstützen? 

Schwieger et al. in preparation



1.Standardisierter 
Prompt

2.Pseudonymisierte 
ärztliche 
Verlaufseinträge

3. ChatGPT 4

4. Fragebogen zur 
Bewertung
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Können Large 
Language 
Models (LLMs)
Ärzte bei 
Epikrisen 
unterstützen? 

• Durchschnittliche Bewertung AI 3,12 vs. Arzt 3,78

• Nicht „getuntes Modell“

• Kein spezifisches Training

• Innere Kohärenz und Spezifizität noch bei AI 
geringer

• Fehlende Input-Daten Formatierung

• ➔ in Zukunft dennoch mögliche Alternative für 
Zeitgewinn



Suizidalität 
und 

Psychische 
Erkrankungen

• 90% der Suizidenten 
haben eine psychische 
Erkrankung

• Depression mit höchster 
Suizidrate (bis 20fach 
erhöhtes Risiko)

• Allgemeinarzt erkennt 
50% der Depressionen, 
Mitchell et al., 2009

• Auch bei anderen 
psychischen Erkrankungen 
kommen Suizide vermehrt 
vor (Schizophrenie, 
Suchterkrankungen, 
Persönlichkeitsstörungen 
etc.)



Suizidalität 
und 

Psychische 
Erkrankungen
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Thank you for your (self-) attention!



Multicast
• Multizentrische, internationale Studie 

• Leitung Prof. Kleim, weitere PIs Prof. Seiler, 
Prof. Schultebraucks, Prof. Olbrich

• Erforschung von digitalen, 
elektrophysiologischen und linguistischen 
Markern der Suizidalität

• Erstellung von individualisierten 
Therapieprogrammen



NLP 

Natural Language Processing (NLP)

• Inhaltliche Analyse der natürlichen
Sprache (e.g., Soziale Medien) um 
z.B. Probleme mentaler Gesundheit 
zu erkennen/vorherzusagen

• Depression1

• Angst2

• Suizidalität3

• Basiert ursprünglich auf der Analyse 
vordefinierter Formen und Regeln, 
z.B. Grammatik, Form, Inhalt

Chatbots4

• Meist basierend auf decision-trees

• Oft Kontext unspezifisch

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Neural Networks

Part III: Outlook TREAT

Image from: https://www.simplilearn.com/tutorials/deep-learning-tutorial/perceptron

• Perceptron

Input

Output෍

𝑥1

𝑥2

𝑤1

𝑤2

Neuronale Netzwerke, die natürliche Sprachdaten, basierend auf sehr grossen
Trainingsdatenmengen verarbeiten können

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Neural Networks

Part III: Outlook TREAT

Image from: https://www.simplilearn.com/tutorials/deep-learning-tutorial/perceptron

• Perceptron

• Multilayer 
Perceptron (MLP)

Input

Output෍

𝑥1

𝑥2

Hidden layers

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Neural Networks

Part III: Outlook TREAT

Image from: https://www.simplilearn.com/tutorials/deep-learning-tutorial/perceptron

• Perceptron

• Multilayer 
Perceptron (MLP)

• Recurrent Neural 
Network (RNN)
→ sequential data

Input

Output෍

𝑥1

𝑥2

Hidden layers

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Neural Networks

Part III: Outlook TREAT

„Attention is all you need“ - Vaswani 2017

The transformer model

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Transformer Architecture

Part III: Outlook TREAT

1. Word embedding

2.   Positional encoding

3.   Self-Attention

“How was your day?”

“Comment se passe ta journée?”

“How was your day ?”

1           24      36           8

1            2         3           4

How was your day

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Transformer Architecture

Part III: Outlook TREAT

The SELF-attention mechanism - Example

Sarah is a better manager than Lisa even though she is ten years younger.

Sarah is a better manager than Lisa even though she is ten years older.

Sarah is a better manager than Lisa even though she is ten years younger.

Sarah is a better manager than Lisa even though she is ten years older.

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Neural networks

Part III: Outlook TREAT

1Wei et al., 2023; van Heerden et al., 2023; Gilbert et al., 2023; Chen et al., 2023; Song et al., 2023; Xu et al., 2024    

Architecture

Data

Training
1 GB of text

178 million words
178’000’000

45 TB of text

8’206 trillion words
8’206’000’000’000

Neural network capable of processing and generating human-like text based on a vast 
amount of pre-existing linguistic data.

Slides and work by Samatha Weber
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Large Language Models Training & Fine-Tuning

Part III: Outlook TREAT

Transfer Learning

Architecture

Data

Training

“Natural Language Processing with Transformers by L. Tunstall, L. von Werra, and Th. Wolf (O’Reilly). Copyright 2022 Lewis Tunstall, Leandro von Werra, and Thomas Wolf, 978-1-098-13679-6.”
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Large Language Models Training & Fine-Tuning

Part III: Outlook TREAT

Fine-tuning refers to the process of improving the parameters of 
the model by training (fine-tuning) it on a smaller dataset. 

• Prompt engineering: Designing/crafting effective prompts (inputs) for NLP 
[LLM] models which are used to guide behaviour of model 
→ “Answer the question from the view of a psychologist”

• Instruction fine-tuning: Training the model based on a set of instructions
→ Input Q&A or task-related (smaller) dataset 

Pre-trained & fine-tuned models:
• Mental-Llama2
• Mental-Alpaca

• Mental-health Mistral

Architecture

Data

Training

Slides and work by Samatha Weber
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Predict binary ratings from open-source data

1. Doctor ratings

2. Depressive mood (Reddit; Dreaddit dataset)1

3. Suicidal ideation (Reddit; SDCNL dataset)2

Data

NLP + Classifier

Neural Networks

1Turcan et al., 2019; 2Haque et al., 2021

LLMs
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Support Vector Machine (SVM) & Multilayer Perceptron 
(MLP)

Data

NLP + Classifier

Neural Networks
stemming, removal of stopwords

Hi..I don't know where else to go. I am devastated right now, feeling...

hi know els go devast right feel... 

TD-IDF, vectorize, binary classification → Frequency based

Doctor ratings Depression risk Suicide ideations

Accuracy [SVM/MLP] 95% / 95% 74 % / 73% 69% / 68%

Macro F1  [SVM/MLP] 82 % / 83 % 74 % / 73% 69 % / 67%

Weighted F1  [SVM/MLP] 95 % / 95 % 74 % / 73% 69% / 67 %

LLMs

*Implemented in Visual Studio Code, locally, Python



Long short 
Term Memory 

und 
Suizidalität

Sepp Hochreiter; Jürgen Schmidhuber (21 August 

1995), Long Short Term Memory

https://en.wikipedia.org/wiki/Sepp_Hochreiter
https://en.wikipedia.org/wiki/J%C3%BCrgen_Schmidhuber
ftp://ftp.idsia.ch/pub/juergen/fki-207-95.ps.gz
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Recurrent Neural Network, i.e., LSTMData

NLP + Classifier

Neural Networks
Stemming, word embedding

Ich bin seit einigen Jahren wegen ständiger Rückenschmerzen...

[2, 24, 68, 449, 75, 190, 6092, 1236, ... ]

Word embedding (own/pre-trained/transfer-learning), binary classification

Doctor ratings Depression risk Suicide ideations

Accuracy [own/pre-T/TF] 97% / 97% / 97% 50% / 65% / 71% 52% / 48% / 52%

Macro F1  [own/pre-T/TF] 91% / 89% / 93% 34% / 63% / 71% 34% / 33% / 34%

Weighted F1  [own/pre-T/TF] 97% / 96% / 97% 34% / 63% / 71% 35% / 32% / 35%

LLMs

*Implemented in Google Colab, TPU usage restricted Slides and work by Samatha Weber
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Language Model, e.g., BERTData

NLP + Classifier

Neural Networks

Doctor ratings Depression risk Suicide ideations

Accuracy 98% 50% 52%

Macro F1  94% 34% 34%

Weighted F1 98% 34% 35%

LLMs

*Implemented in Google Colab, TPU usage restricted 

Stemming, word embedding

Ich bin seit einigen Jahren wegen ständiger Rückenschmerzen...

[2, 24, 68, 449, 75, 190, 6092, 1236, ... ]

Word embedding, binary classification

Slides and work by Samatha Weber
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Next steps: MULTICAST dataData

NLP + Classifier
1. “Transcribe” speech data from MADRS using Whisper 

2. Multilabel/multiclass classification of MADRS scores using 
LLM

S-T-T

LLM

Neural Networks

LLMs

Slides and work by Samatha Weber
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Proof-of-concept Preparations for TREAT

Part III: Outlook TREAT

Next steps: Predict suicidality from clinical notesData

NLP + Classifier

1. Use clinical notes from Eintrittsbericht. Create labels 
based on Suizidalitätseinschätzung. 

2. Binary classification of Suizidalitätseinschätzung based on 
clinical notes

3. Alternatively: Follow-up predictions

LLM Suizidalität
yes/no

Neural Networks

LLMs



Sprache, 
Suizidalität und 
Psychotherapie 

Mendez-Bustos et al 2019: CBT and 
DBT only BPD

And Sobanski et al 2021: mainly CBT



Non-Suizid-
Verträge vs. 
Safety Plan



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

Evaluation of „Attempted Suicide Short Intervention Program“ - EASI

Eine randomisierte klinische Studie zur Replikation der Wirksamkeit des ASSIP Programms

2019-2023

Page 53



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

Erste Evidenz für ASSIP

60 Patienten mit ASSIP vs.

60 Patienten ohne ASSIP

ASSIP: 5 Suizidversuche nach 24 Monaten

Ohne ASSIP: 41 Suizidversuche

➔ 80% verringerte Wahrscheinlichkeit 

für Suizidversuch



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

12 Monate

BSS, 

BDI, 

BSCL, 

WHOQOL, 

PSQI, 

SESA, 

SNS

HAUPTOUTCOME

6 Monate

BSS, 

BDI, 

BSCL, 

PSQI

3 Monate

BSS, 

BDI, 

BSCL, 

WHOQOL, 

PSQI

3 Wochen

BSS, 

BDI, 

BSCL, 

PSQI, 

SESA

Assess-

ment

M.I.N.I, HDRS

GAF, CGI

EEG, ECG

Mobile

sensing data

BSS, BDI, 

BSCL, 

WHOQOL, 

PSQI, 

SESA, SNS

NEO-FFI

IPDE

Schlaf-FB A

Rekrutie-

rung

Ein- und 

Ausschluss-

kriterien

Randomi-

sierung

EASI: Studiendesign

Intervention

1st

TAU

ASSIP

2nd 3rd

CGI, GAF, Zufriedenheits-

fragebogen

Follow-up

https://thenounproject.com/term/brain/644083
https://thenounproject.com/term/smartphone/1012798
https://thenounproject.com/term/sad/386137


Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

Studien Flowchart Rekrutierung



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

ITT: Deaths by suicide + suicide attempts (Primary Outcome)

Page 57

Bankwitz et al. under review



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

PP: Deaths by suicide + suicide attempts (Primary Outcome)

Page 58

Bankwitz et al. under review



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

ITT: Number of Suicide Re-attempts

Page 59

Bankwitz et al. under review



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

PP: Number of Suicide Re-attempts

Page 60

Bankwitz et al. under review



Department of Psychiatry, Psychotherapy and Psychosomatics

Ergebnis und Schlussfolgerung

– ASSIP war NICHT assoziiert mit einer Reduktion erneuter Suizidversuche innerhalb eines Jahres 

nach dem Indexversuch

– Ursachen könnten in mangelnden Gruppengrössen und Komorbiditäten liegen

– Weitere grössere, multizentrische Untersuchungen zur Wirksamkeit (auch bei Untergruppen) sind 

notwendig VOR weiterer Implementierung

– Auch für psychotherapeutische Interventionen sollten Standards zum Wirksamkeitsnachweis 

erforderlich sein

➔ Aktuell an PUK nur noch ASSIP flex

Page 61

Bankwitz et al. under review



Folgen von 
„Übervorsichtigkeit“?

• 2003 und 2004: Warnung FDA über Assoziationen zwischen
SSRI Gabe und erhöhter Suizidalität

• Viele Patientinnen und Patienten setzen daraufhin die 
Medikation ab

• Richtige Massnahme oder “Übervorsichtrigkeit”?



Neuester 
Stand

• ➔Suizidalität lässt sich bei psychischen Erkrankungen

durch die richtige Medikation reduzieren



EASI - Smartphone 
sensing features for
suicidal patient 
classification

EASI- C. Hörmann und Mateo de Bardecci



Studiendesign

• Admitted after suicidal attempt
• App is installed

18 PatientInnen post SV

• Screened
• App is installed

37 gesunde Kontrollpersonen

Ziele:
1. Überprüfung der Machbarkeit
2. Unterscheidung zwischen

Populationen mittels
Smartphone-Features



1. 
Ergebnisse: 
Statistik

Top 10: Negative values 
imply a higher size in the 
suicidal cohort



2. 
Ergebnisse:

Machine 
Learning

• Best Classifier: XGBoost

• Accuracy: 0.74

• Balanced accuracy: 0.63

• F1-control: 0.82

• F1-patients: 0.53

• Roc-Auc: 0.63



EASI- Suizidalität und 
das EEG

Entdeckt vor ca. 100 Jahren von 
Hans Berger

Erlaubt die hoch-auflösende 
Beobachtung von Hirnaktivität 
mit geringem Aufwand

Verwendung in Neurologie und 
Psychiatrie

Neue Auswertmethoden  
beleben das Messverfahren
 



Suizidalität und das Elektroenzephalogramm

Das Vigilanz-Modell:

• Erhöhte „Wachheit“ bei Depression mit Schlafproblemen, Grübeln, 
Suizidalität
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Suizidalität und das 
Elektroenzephalogramm

Rüesch et al. 2024

• Patienten mit 
Suizidversuchen haben 
Probleme, unter Ruhe 
„abzuschalten“

• Es zeigt sich eine erhöhte 
„Vigilanz“

• Trotzdem fühlen sich 
Patienten häufig 
abgeschlagen und „müde“



EASI - Suizidalität und das 
Elektroenzephalogramm

Auch im EEG zeigt sich eine
veränderte “Konnektivität” mit
verstärkten Verbindungen des 
Grundrhythmus.

Der Funktionsmodus des Gehirns ist
sehr unflexibel, “mit sich selbst
beschäftigt”

Bankwitz et al. 2023



Suizidalität und 
das autonome 
Nervensystem

• Auch das autonome 
Nervensystem hat eine 
Bedeutung bei Suizidalität

• Der Sympathikus bewirkt 
„fight and flight“

• Der Parasympathikus 
bewirkt „rest and diggest“



Suizidalität und 
das autonome 
Nervensystem

• Veränderte Funktion des 
Autonomen Nervensystems 
nach Suizidversuch

➔Der Körper ist in ständigem 
Alarmmodus

(Rüesch et al. 2023)



Suizidalität und 
das autonome 
Nervensystem

UK-Biobank
Müller et al in preparation

• Ca. 500.000 Teilnehmer

• Ca. 50.000 EKGs

• Ca. 15.000 ausgewertet

1. Resilienz-Cluster

2. At-Risk Cluster



Wie können 
wir Suizidalität 

und 
Depressionen 

besser 
behandeln?



The Neuropharm 
Study – Vigilance

• Cheng et al. 2021, Replikation Wachheitsregulation

• Schneller Abfall der EEG-Vigilanz sagt Response auf SSRIs voraus

PRETREATMENT VISIT CLINICAL OUTCOME AT WEEK 8

NeuroPharm1 iSPOT-D2

Healthy 

controls
MDD Remitters

Non-

responders
Responders

Non-

responders

Stage 0 (%, Mean±SD) 13.7±3.3 15.3±2.1 14.2±5.1 22.6±6.0 16.2±3.4 15.3±3.6

Stage A1 32.6±5.7 36.3±3.5 36.1±7.7 35.4±9.2 35.2±5.3 37.0±5.7

Stage A23 10.1±3.2 14.1±2.0 14.1±3.9 6.1±4.6 13.0±3.3 17.1±3.5

Stage B1 34.8±4.4 26.4±2.7 23.2±5.5 23.6±6.6 27.7±3.9 22.0±4.1

Stage B23 8.8±2.4 7.8±1.5 12.4±4.8 12.4±5.7 7.9±2.4 8.5±2.6

Median vigilance 

(Mean±SD) 4.07±0.15 4.27±0.93 4.24±0.25 4.31±0.30 4.28±0.15 4.30±0.16

Vigilance slope at

1st recording (Mean±SD) -0.17±0.05 -0.25±0.03* -0.09±0.12 0.03±0.14 -0.11±0.08 0.13±0.08*

Vigilance slope at

2nd recording (Mean±SD) 0.04±0.05 0.03±0.03* 0.10±0.09 0.16±0.11 0.10±0.06 0.06±0.07



Ketamin und 
Prädiktion

• 2x25 Patienten, iv. 
Ketamine, EEG-
Vigilance (Cheng 
et al. 2024)

• A1 Vigilanzstadien 
sagen 
Ketaminresponse 
voraus  



Ketamin und 
N2O 
(Lachgas)

Entgegengesetzte Effekte 
des Ketamin und N2O auf 
das ZNS und 
ANS(Kronenberg et al. 
2022)



Prädiktion der 
EKT 

Wirksamkeit
• 52 Patienten mit Depressionen

• Baseline EEG

• EEG-connectivity Analysis 

• Erhöhte Alpha Konnektivität prädiziert Therapieerfolg
Kirsten et. al. 2020



Verwendung eines 
Markers für verschiedene 
Behandlungen

Alpha Peak Frequenz :

• EEG mit Abnormalitäten: Sertraline

• EEG mit APF<<10Hz: EKT

• EEG mit APF = 10Hz: 10Hz TMS

• EEG mit APF >>10Hz: 1 Hz TMS

Voettel et al, 2023



Prospektive
Studie



Drug B Therapy

Somatische Medizin: Objektive Marker 

Drug A Surgery

82



Stimulation Drug Therapy Psychedelics

Non-Response kann zu erhöhter und prolongierter Suizidalität führen

Psychiatrie: Trial and Error?

83



Personalized 
Medicine = 
stratified 

Medicine?



Verwendung in der 
Psychiatrie

• DeepPsy Report for EEG/ECG in 
Neuropsychiatry (Michael Fischer) 'Early 
Adopter'

• Implementation in PUK October 2023

• Hints on treatment strategies based on 
brain waves and heart activity



Verwendung in der 
Psychiatrie

• DeepPsy Report for EEG/ECG in 
Neuropsychiatry (Michael Fischer) 'Early 
Adopter'

• Implementation in PUK October 2023

• Hints on treatment strategies based on 
brain waves and heart activity



Biomarker – ok. Geht es noch besser?



Depressionsstudie
und
Deep Learning 
EEG   

• EEG Daten aus 2 kanadischen Studien 
(einschliesslich CANBIND), 2 tschechischen 
Studien und zwei Leipziger Studien (n>450)

• Alle PatientInnen mit (es) Citalopram behandelt

• Outcome nach 4-12 Wochen(MADRS oder HDRS)

• Standardisierung über alle Studienorte und 
Protokolle

• 1. Diagnostische Power des Deep Learning

• 2. Prognostischer Wert des Deep Learning bei 
SSRI Behandlung



Depressionsstudie
und
Deep Learning 
EEG   

Diagnostische 
Trennschärfe bei 
UNBEKANNTEN 
Datensätzen 75-78% 
über alle Sites



Depressionsstudie
und
Deep Learning 
EEG   

Prognostische 
Trennschärfe bei 
UNBEKANNTEN 
Datensätzen 75% 
über alle Sites



Depressionsstudie
und
Deep Learning 
EEG 

+10 Elektroden
+frontale 
Ableitungen 
entscheidend
+nur 250Hz  



Was sieht das Netz?? • „GRAD-CAM Methode“



Depressionsstudie
und
Deep Learning 
EEG 

+10 Elektroden
+frontale 
Ableitungen 
entscheidend
+nur 250Hz  

Nur 10 Elektroden 
notwendig

Nur 250 Hz 
Sampling Rate

Primär frontale 
Ableitungen 
entscheidend



Take Home 
  

• Suizidalität ist eine grosse persönliche und soziale Belastung.

• Sprache spielt auf vielen Ebenen eine tragende Rolle

• Large Language Models und Chatbots können helfen, die 
Versorgung zu verbessern

• Saubere Trainingsdaten und Einhaltung ethischer Standards sind 
wichtig und die Hauptherausforderungen

• Neurobiologisch ist bei Suizidalität ein sehr "starres", unflexibles 
Nervensystem vorhanden zu sein, wenn das Stresssystem aktiviert 
wird.

• Forschungsergebnisse können dazu beitragen, Suizidalität besser 
zu verstehen und geeignete Strategien für Behandlung und 
Prävention zu entwickeln. Eine Stratifizierung in der Wahl der 
Behandlung in der Psychiatrie ist möglich.

• EEG und EKG könnten potenzielle Kandidaten für die klinische 
Verwendung von Biomarkern sein, obwohl prospektive Studien 
teilweise noch fehlen.

• An der PUK/EPP wird stratifizierte Psychiatrie klinisch 
implementiert.





Merci!
Fragen?
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