Schubert P

Die Anwendung nichtlinearer Verfahren zur Charakterisierung
der menschlichen Variabilitat aus Zeitreihen

The Application of Nonlinear Methods to Characterize Human Variability from Time Series

Abteilung Bewegungs- und Trainingswissenschaften, Institut fiir Sportwissenschaften, Johann Wolfgang Goethe-Universitit

Frankfurt am Main

Motorische Variabilitéit ist ein inhdrentes Phanomen jeglicher Bewegung. Sie
entspringt aus der Vielzahl der redundanten Freiheitsgrade auf allen Ebenen
des neuromuskuldren Systems und des Rauschens neuronaler Signaltransdukti-
on. Traditionell werden variable Bewegungsmuster im motorischen System als
informationsleeres und unerwiinschtes Rauschen angesehen. Unter modernen
Gesichtspunkten jedoch wird dem Rauschen eine Struktur (1/f-Rauschen) beige-
messen und als Ausprdgung flexibler und funktioneller Anpassungsfahigkeit auf
wechselnde Umwelteinfliisse verstanden. Das Phidnomen der Variabilitit kann
jedoch auch nicht durch aktuelle motorische Modelle erkliren werden. Die mo-
derne Datenanalyse bietet eine Grundlage, um Variabilitdt anders als in der tradi-
tionellen Weise charakterisieren zu kdnnen. Im Sinne dieses Paradigmenwechsels
kann die Beschreibung der Variabilitdt in zwei zueinander komplementare Kate-
gorien unterteilt werden: 1. Globale Variabilitét, welche mittels linearer Parameter
(Kennwerte fiir das Ausmaf$ oder Amplitude der Zeitreihe) gemessen wird und 2.
Strukturelle Variabilitit, die mit Hilfe nichtlinearer Verfahren (Kennwerte fiir die
zeitabhangige Entwicklung der Zeitreihe) evaluiert wird. Nichtlineare Verfahren
haben ihren Ursprung in der Untersuchung nichtlinearer dynamischer Systeme.
Dabei wird die sportmedizinische Bedeutung der nichtlinearen Zeitreihenana-
lyse in verschiedenen Untersuchungen zu physiologischen Signalen deutlich.
Hinsichtlich dieser Strukturuntersuchungen konnten Krankheitsbilder sowie Al-
terungsprozesse identifiziert werden. Dennoch befindet sich das Feld der nichtli-
nearen Datenanalyse hinsichtlich der Unterscheidung physiologischer und patho-
logischer Phdnomene in einem Anfangsstadium. Bevor diese Methoden Einzug in
die klinische Praxis halten, miissen vorherrschende Probleme, wie die Auswahl
addquater Verfahren und die Einbettung in motorische Modelle, gelost werden.

Schliisselworter: Variabilitdt, nichtlineare Verfahren, strukturelle und globale
Parameter, Rauschen.

Variabilitdt in der Motorik stellt ein allgegenwirtiges, inhdrentes
Charakteristikum des Organismus dar und &uflert sich in Form
von intra- als auch intersubjektiven Phdnomenen (52,53). Aus
biomechanischer Sicht kann sie als eine Folge des Problems der
Koordination der Freiheitsgrade (Redundanzproblem) angesehen
werden (5,81). Bereits bei einfachen zielgerichteten Bewegungen,
z.B. beim Zeigen auf einen Gegenstand, lassen sich eine Vielzahl
von Freiheitsgraden auf allen Ebenen des neuromuskulédren Sys-
tems identifizieren - angefangen bei den Gelenkstellungen (kine-
matische Freiheitsgrade), iiber neuronale Verschaltungen, bis hin
zu molekularen Prozessen (78). Der Grundgedanke besteht darin,
dass sich weitaus mehr Freiheitsgrade im System befinden, als
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Motor variability is an inherent phenomenon of movement. It originates from the
multitude of redundant degrees of freedom concerning all levels of the neuromus-
cular system and from the noise of neural signal transduction. Traditionally, varia-
ble motor pattern is seen as unwanted noise bearing no information. The modern
point of view attributes a structure (1/f-noise) to this noise which is perceived as
the ability to flexibly and functionally adapt to a changing environment. The phe-
nomenon of variability cannot be sufficiently explained by current motor models.
Modern data analysis can be seen as a basis different from traditional views for
characterizing variability. Within this paradigm shift, variability can be subdivided
into two complementary categories: 1. Global variability, which is measured by
means of linear parameters (parameters of the magnitude of the time series) and
2. Structural variability, which is evaluated by nonlinear methods (parameters of
the time-dependent evolution of the time series). The basis of nonlinear data ana-
lysis is the theory of nonlinear dynamic systems. Different investigations of phy-
siological signals demonstrate the importance of nonlinear time series analysis for
sport science. With regard to these procedures, different diseases and the process
of aging could be identified. Nevertheless, the field of nonlinear data analysis con-
cerning physiological and pathological phenomena is in the fledgling stage. Before
these methods can be incorporated into clinical praxis, prevailing problems, like
the choice of adequate methods and inclusion in motor models, have to be solved.

Key Words: Variability, nonlinear methods, structural and global parameters,
noise.

fiir die Losung einer Bewegungsaufgabe theoretisch notig waren.
Beispielsweise erzeugen gleich mehrere Flexoren und Extensoren
durch Kontraktionen Drehmomente am Ellenbogengelenk. Dies
fithrt insofern zu einem redundanten System, als dass identische
Gelenkwinkelstellungen durch unterschiedliche Drehmomentkon-
figurationen generiert werden koénnen. Bernstein kam zu der Er-
kenntnis, dass das zentrale Nervensystem eine unendliche Menge
von Entfaltungsméglichkeiten fiir eine spezifische Bewegung be-
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sitzt (5). Wie koordiniert das neuromuskulére System die schein-
bar redundante Zahl seiner Freiheitsgrade und wie wahlt es fir
eine Losung eine bestimmte Konfiguration seiner Subsysteme
aus? Untersuchungen zeigen, dass bei wiederholter Ausfithrung
einer Bewegung die Variabilitdt in den proximalen Gelenken stets
grofSer ist als die Variabilitdt im distalen Gelenk (32,54). Dieses
Phanomen der kompensatorischen Kopplung rechtfertigt die An-
nahme, dass sich das System die grofde Anzahl von Freiheitsgraden
zu Nutze macht, um in einem flexiblen Umfeld stabile Endeffek-
toren zu generieren und auf Perturbationen reagieren zu kénnen
(27,31,41,76). In diesem Zusammenhang spricht Latash von der
Abundanz der Freiheitsgrade statt einer Redundanz (41).

Erklarungsansétze fiir das Koordinationsproblem basieren im
Allgemeinen auf einer rechnerischen Verringerung der Freiheits-
grade. Eine Theorie impliziert, dass sich der Organismus Syner-
gien (Zusammenfassungen struktureller Einheiten) bedient (41).
Ein quantitativer Zugang stellt die Uncontrolled-Manifold-Hypo-
these (UCM) dar (69). Hierbei koordiniert das System lediglich
elementare Variablen, um den Output (Performance Variable) zu
kontrollieren. Dieser Ansatz erlaubt die Unterscheidung zwischen
der Variabilitdt in den elementaren Variablen (V,.,,), welche den
Output nicht oder kaum beeinflussen, und Variabilitat im Output
selbst (V). Solange sich lediglich V., &ndert, muss das ZNS
auf Grund der Stabilitat im Output nicht eingreifen (41). Eine wei-
tere Theorie ist die optimale Feedback Kontrolle (80). Diese Erwei-
terung der traditionellen Feedback Kontrolle involviert eine spezi-
fische Kostenfunktion, dessen Variablen minimiert werden sollen.
Wie bei der UCM manifestiert sich hier das Prinzip des minimalen
selektiven Eingreifens. Efferente Korrektursignale werden lediglich
dann prézisiert, wenn eine zu grofSe Abweichung vom Sollzustand
(Abgleich mit Efferenzkopien) erkannt wurde. Motorische Variabi-
litat wird insofern von beiden Theorien explizit zugelassen. Jedoch
kann keiner dieser Ansdtze das Problem der Koordination der
Freiheitsgrade - besonders bei komplexen Bewegungen, bei denen
multiple Gelenke beteiligt sind - ganzlich kldren.

Eine weitere inhdrente Quelle motorischer Variabilitdt kann
in den Eigenschaften des neuronalen Systems selbst gefunden
werden. An allen Stellen neuronaler Signaltransduktion (e.g. an
den Synapsen, Axonen, Dendriten) treten stochastische Stérme-
chanismen auf, die die Abfolge der Aktionspotentiale (sog. Spike-
Trains) betrachtlich beeinflussen konnen (21). Dieses neuronale
Rauschen tragt folglich zur Bewegungsvariabilitat bei und kann
dabei teilweise in neuronalen Prozessen bei der Transformation
von sensorischen Signalen in motorische Kommandos (Planning
Noise) (9,10) und bei der Transformation von motorischen Kom-
mandos in Bewegungen (Execution Noise) (83) auftreten. Unter
Planning Noise versteht man Fluktuationen in der Signaliibertra-
gung bei der Lokalisation des Ziels, der Lokalisation und Sensa-
tion der beteiligten Korpersegmente (Lokalisationsphase), die In-
tegration dieser Informationen in hoheren Hirnzentren, sowie die
angemessene zielgerichtete Auswahl von motorischen Komman-
dos, die eine Bewegung von der initialen Position zur Endposition
bewirken sollen. Execution Noise entsteht bei der Ubertragung
der efferenten Signale zur Muskulatur, wobei eine verrauschte
Interaktion mit sensorischen Feedback-Signalen wahrscheinlich
ist (55).

Die Analyse von Variabilitat gewéhrt folglich einen bedeuten-
den Einblick in neurophysiologische Prozesse und gibt Auskunft,
wie der Organismus Bewegungen initiiert und kontrolliert (2).

Jahrgang 64, Nr. 5 (2013) DEUTSCHE ZEITSCHRIFT FUR SPORTMEDIZIN

In der sportwissenschaftlichen Forschung unterliegt die Bedeutung
der motorischen Variabilitdt einem paradigmatischen Wechsel
(6,27,53). Unter traditionellen Gesichtspunkten wird die Variabili-
tat im motorischen System als unerwiinschtes Rauschen betrach-
tet (28,53). Dafiir konnen verschiedene Griinde angefiihrt werden.
Zum einen riihrt diese negative Deutung aus ingenieurwissen-
schaftlichen und kybernetisch geprdgten motorischen Modellen
(6); zum anderen aus der eingangs erwahnten neurophysiologi-
schen Bezeichnung von auftretenden Fluktuationen im neuronalen
System (Noise) (9,10,21,83). Variabilitat wird auSerdem als Gegen-
stiick zur Stabilitdt angesehen. Im Allgemeinen unterscheidet sich
der Anfinger vom Konner darin, dass die Realisation spezifischer
Bewegungen héaufigere und groSere Variationen aufweist. Folglich
soll eine hohere Variabilitét ein Charakteristikum geringerer sport-
motorischer Beherrschung darstellen. Diese Feststellung sollte je-
doch hinterfragt werden (13,27). Zum Beispiel zeigen Arutyunyan
et al. in einer oftmals zitierten Studie, dass zwar das Trefferbild
beim Pistolenschieffen mit zunehmender Expertise akkurater
und weniger variabel ist, die Bewegungsvariabilitdt in den dafiir
benotigten biomechanischen Teilkomponenten (Ellenbogen- und
Schultergelenk) jedoch hohere Werte annimmt als bei Anfingern
(4). Das Phdanomen der Reduktion der Variabilitat in der Zielgrofie
bei gleichzeitig erhéhter Variabilitét der Teilparameter mit zuneh-
mendem Leistungsniveau konnte bei verschiedenen motorischen
Aufgaben beobachtet werden (5,32,43,83). In der Sprache Bern-
steins werden beim Anfénger im Lernprozess erst Freiheitsgrade
fixiert, um den koordinativen Rechenaufwand zu minimieren, was
von aufSen als rigides Bewegungsmuster wahrgenommen wird
(6). Die motorische Zielgréfie ist in diesem Stadium zunéchst von
stochastischen Abweichungen gepragt, die im Verlauf des Lernens
verkleinert werden. Jedoch kann dieses noch starre System auf Per-
turbationen nicht addquat reagieren - im Falle des Pistolenschies-
sens kénnten diese Storgréfen intrinsisch (z.B. Atmung) oder ex-
trinsisch (z.B. Witterungsbedingungen) sein. Erst in einer spateren
Phase werden die fixierten Freiheitsgrade gelost, um die Konstanz
der Zielgroe zu erhdhen, was tiber die kompensatorische Kopp-
lung der Teilkomponenten (z.B. der beteiligten Gelenke) gewéhr-
leitet wird (6). Da die Variabilitdt mit der Anpassung eine neuar-
tige Einbindung in den Bewegungsprozess erfahrt, wird sie nach
Loosch als funktionelle Variabilitat deklariert (43). Variabilitdt und
Stabilitat erscheinen mit diesen Ausfiihrungen als Widerspruchs-
einheit und nicht als diametrales Begriffspaar (44).

Diese Uberlegungen, beginnend mit den ersten Forschungen
Bernsteins (5), stellen den gedanklichen Ubergang zur modernen
Sichtweise dar, in der Variabilitdt eine systemimmanente Grofie
bildet und als flexible und funktionelle Anpassungsfahigkeit in der
Auseinandersetzung mit der Umwelt verstanden wird (27,52,53).
Das Phanomen wird als Prinzip biologischer Systeme verstanden,
dessen Charakteristik zukunftsoffenes Verhalten gewahrleistet und
nicht lediglich eine Folge von Reaktionen auf eine Verdnderung der
Umwelt versinnbildlicht (13,44). Zudem wird exploratives Verhal-
ten ermdglicht, worin dem Organismus die Fahigkeit zugesprochen
wird, seinen Aktionsraum kontinuierlich ermessen und parametri-
sieren zu kénnen (31). Ein weiterer Vorteil gegentiber traditionel-
len Ansichten besteht darin, dass sich Zeitreihen von Bewegungen
oder deren Teilelementen erkldren lassen, die sich selbst bei appro-
ximativ identischen Anfangsbedingungen dennoch vollkommen
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unterscheiden konnen (44). Ein Beispiel hierfiir ist die Bewegung
der Korperschwerpunktfluktuationen beim ruhigen Stehen, die
eine hohe intrasubjektive Variabilitat erkennen lasst (23). Die Mo-
dellierung des modernen Ansatzes basiert im Wesentlichen auf der
Theorie nichtlinearer dynamischer Systeme (Systemdynamik) und
der Chaostheorie (6). Es wurde schon frith spekuliert, dass chao-
tische Prozesse wahrscheinliche Erscheinungen in biologischen
Systemen sind (20,42,61) und somit die inhédrente Variabilitdt be-
schreiben kénnen (6). Dies rithrt zum einen daher, dass biologische
Systeme nichtlineare dynamische Systeme sind (3,35,49). Zum
anderen gibt es ein Indiz, dass sich biologische Systeme weitab
von Gleichgewichtszustdnden bewegen (45,56,58). Die Physik der
Nichtgleichgewichtszustdnde ist eng mit dem Begriff des Chaos
verwoben. Sie behandelt vor allem komplexe Systeme fiir die auf
mikroskopischer Ebene Chaos vorherrscht, auf makroskopischen
Groflenordnungen jedoch von wohlorganisierten Mustern tber-
deckt wird (3). Der Leitgedanke hierin ist das Prinzip der Selbst-
organisation - ein Begriff, der von Hermann Haken im Zusammen-
hang mit der Synergetik gepragt wurde (25) und einige praktische
Ubertragungen auf motorische Untersuchungen zuldsst (26).

Aus sportwissenschaftlicher Sicht ist das Rauschen ein Schliis-
selbegriff, der den Unterschied zwischen traditioneller und mo-
derner Sichtweise der Variabilitit verdeutlicht (53). Rauschen
kann nach Art der inneren Struktur klassifiziert werden (Abb. 1).
Weilses Rauschen entspringt einem stochastischen Prozess und
weist demnach eine vollkommen randomisierte Charakteristik
auf. Das logarithmierte Leistungsspektrum ist konstant iiber dem
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Frequenzbereich (Abb. 1) (70). Es besitzt aus diesem Grund kei-
nen strukturellen Informationsgehalt (z.B. Langzeitkorrelationen),
weshalb man der motorischen Variabilitét traditionell diese Form
beimisst (53). Jedoch ergeben sich hierbei zwei Probleme. Erstens
kann selbst weifSes Rauschen zu einer Verbesserung des System-
verhaltens beitragen. Ein Beispiel ist das Prinzip der stochastischen
Resonanz (z.B. im neuronalen System), wonach ein Signal in einem
nichtlinearen System mit Schwellenwert erst nach Zugabe eines
Rauschanteils erkannt wird (49,50). Zweitens haben Untersuchun-
gen ergeben, dass Signale des neuromuskuldren Systems nicht den
Gesetzen des weifSen Rauschens folgen (53,64).

Das Integral des weifSen Rauschens ergibt das braune Rau-
schen. Jenes entstammt einem Random-Walk Prozess (Brownsche
Bewegung) und weist eine im logarithmierten Leistungsspektrum
abfallende Charakteristik der Steigung -2 auf - der Verlauf im Amp-
litudenspektrum ist umgekehrt proportional zum Quadrat der Fre-
quenz, weshalb man es auch als 1/f> Rauschen bezeichnet (Abb. 1).
Eine Integration eines Signals fiihrt stets zu einer Erhéhung des Ex-
ponenten a in 1/f* (Potenzgesetz) um 2, wohingegen eine Differen-
tiation den Exponenten um 2 verringert (70). Jedoch wurde gezeigt,
dass eine intermedidre Form des Rauschens die Regel in physiolo-
gischen Signalen ist (16,70). Diese bezieht sich auf einen Exponen-
ten, der iber Integration oder Differentiation nicht erreichbar ist:
1/f-Rauschen (pinkes Rauschen). 1/f-Rauschen ist im Gegensatz zu
weifSem Rauschen auf unterschiedlichen Zeitskalen selbstédhnlich,
weist also Langzeitkorrelationen auf (16,70). Ein Signal, das reich
an Korrelationen auf unterschiedlichen Zeitskalen ist, wie 1/f-Rau-
schen, wird als komplex bezeichnet (38). Man spricht hierbei von
einem Gedéichtnisprozess, da von kurzen Zeitrdumen auf langere
geschlossen werden kann. Im Allgemeinen besitzen Rauscharten
sogar Exponenten, die nicht-ganzzahlige Werte annehmen, wie im
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Tabelle 1: Beschreibung der Variabili-

tat mit exemplarischen nichtlinearen
Verfahren und linearen Parametern. Mit
linearen Verfahren lassen sich im Zeit- und
Frequenzbereich Amplituden der Zeitreihe
schétzen (globaler Anteil der Variabilitét).
Nichtlineare Methoden geben Auskunft {iber
zeitabhangige Informationen im Zeit- und
Frequenzbereich oder im Phasenraum
(struktureller Anteil der Variabilitat).

Beispiel von Zeitreihen, die von einer fraktalen Brownschen Bewe-
gung entstammen, einer Verallgemeinerung der Brownschen Be-
wegung (47). Diese Verallgemeinerung ist wichtig im Verstédndnis
der mathematischen Methoden zu diesem Thema (15).

Bei der Unterscheidung verschiedener Rauscharten kann auch die
Regularitit ein dienliches Mittel sein. Regularitat innerhalb einer
Zeitreihe bezeichnet eine Eigenschaft, die angibt, in wie fern von
vorherigen Signalwerten auf den Verlauf zukiinftiger geschlossen
werden kann. Damit ist Regularitdt immer an die betrachtete Zeit-
skala gebunden und kann nicht direkt mit Komplexitdt verbunden
werden (38). Weifles Rauschen ist ein Beispiel fiir einen irreguléren,
braunes Rauschen fiir einen reguldren Prozess.

Traditionell wird Variabilitét als Abweichung von einem Mittelwert
verstanden und iiber die Standardabweichung definiert. Jedoch
kénnen zwei Signale die gleiche Standardabweichung besitzen,
sich in der zeitlichen Dynamik aber deutlich unterscheiden (Abb.
1) (27,76). An dieser Stelle konnen mathematische Methoden bei-
getragen, die von der systemdynamischen Sichtweise inspiriert
wurden und chaotische Charakteristika oder die Beschreibung
von Rauschanteilen in Signalen ermdglichen. Aus mathemati-
scher Sicht kann die Variabilitdt einer Zeitreihe in zwei Kategorien
unterteilt werden (Tab. 1): 1. Globale Variabilitéit (lineare Grofien
und Kennwerte - wie Standardabweichung, Medianfrequenz, etc.)
2. Strukturelle Variabilitdt (nichtlineare Verfahren im Zeit- u. Fre-
quenzbereich und Phasenraummethoden) (38). Dabei konnen line-
are Verfahren als Kennwerte fiir das Ausmafd oder die Amplitude
angesehen werden. Nichtlineare Verfahren geben Auskunft iiber
die zeitabhéngige Entwicklung und die Struktur der betreffenden
Zeitreihen. Jede Kategorie kann iiber die Information der jeweils
anderen keine Aussage treffen, weshalb ihre Anwendung als kom-
plementér betrachtet wird (27,76). Beispielsweise weist Hausdorff
auf die ergédnzende Anwendung beider Methoden hin, um ein um-
fassenderes Verstdndnis physiologischer Steuervorgange zu erlan-
gen (28). Bei der Anwendung nichtlinearer Verfahren geht es neben
der metaphysischen Frage, ob Chaos, Komplexitat oder Regularitat
in Biosignalen présent ist, vor allem um das pragmatische Interes-
se, ob sie neben den linearen Kennwerten zusatzliche Informatio-
nen aus der zeitlichen Organisation und der Dynamik der Zeitrei-
hen gewinnen kénnen (20).
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Charakterisierung der Variabilitat

Lineare Parameter Nichtlineare Verfahren

Strukturelle Informationen
Zeitabhangige Struktur"

Globale Informationen
Amplitudenschatzungen

Zeithereich Zeit- und Frequenzhereich

Varianz (allgemein:
Momente n-ter Ordnung)
Variationskoeffizient
Spannweite, etc.

Detrended Fluctuation Analysis
(Langzeitkorrelationen)
EntropiemaBe (Regularitat)
Regressionen im Leistungsspektrum
Wavelet-Transformation

Frequenzhereich Phasenraum

Frequenzspitzen
Mittlere Frequenz, etc.

Lyapunov-Exponenten
Recurrence Quantification Analysis

Die Bedeutung der modernen Zeitreihenanalyse in Bezug auf in-
hérente strukturelle Informationen wird in mannigfaltigen Unter-
suchungen deutlich (24,75). Wie schon eingangs erwahnt, spielt
das neuronale System und damit das Gehirn bei der Generierung
der Variabilitdt im motorischen System eine zentrale Rolle. Mittels
nichtlinearen Zeitreihenanalysen konnten wichtige Resultate in Stu-
dien mit elektroenzephalographischen und magnetenzephalogra-
phischen Signalen erzielt werden (22,40,75). In dieser Arbeit werden
Ergebnisse diskutiert, die weitere Biosignale zum Gegenstand haben.

Die vorherrschende Hypothese ist, dass ein direkter Zusam-
menhang zwischen der Abnahme struktureller Charakteristika und
dem Auftreten von Erkrankungen bzw. Alterungsprozessen bestehen
soll (Loss-of-Complexity-Hypothese, LoC-Hypothese) (24,42). Dies
konnte in verschiedenen physiologischen Signalen bestétigt werden.
Wau et al. stellten Unterschiede in der Herzfrequenzvariabilitdt von
jiingeren Personen zu Alteren und Patienten mit kongestiver Herzin-
suffizienz fest (85). Peng et al. zeigten, dass Langzeitkorrelationen bei
Patienten mit kongestiver Herzinsuffizienz abnahmen (58). In einer
Untersuchung an jiingeren und &lteren gesunden Personen, sowie
Patienten mit Vorhofflimmern konnte festgestellt werden, dass der
grofSte Lyapunov-Exponent mit dem Alter und mit der Erkrankung
abfiel (46). Kaufman et al. konnten mit Hilfe der Entropie elektro-
myographischer Daten der dorsalen Muskulatur gesunde Personen
von Personen mit Lumbalgie unterscheiden (37). Frithe Studien im
Bereich der Gangmotorik zeigten, dass Langzeitkorrelationen mit
dem Alterungsprozess und neurodegenerativen Erkrankungen (Cho-
rea Huntington, Morbus Parkinson) abnahmen (28,29). Parkinson
Patienten erwarben kurzfristig nach gezielter rhythmischer auditiver
Stimulation Gangparameter dhnlich zu 1/f Rauschen (30). Ebenso
wurden iiber strukturelle Verdnderungen in den Kérperschwerpunkt-
fluktuationen (CoP) beim ruhigen Stehen berichtet (17,33,51,68,73).
Jiingere Personen wiesen hohere Entropiewerte auf als Altere (73).
Kang et al. stiitzen die LoC-Hypothese durch die CoP-Analyse von
sturzgefédhrdeten élteren Personen (33). Die Betroffenen zeigten eine
niedrigere Komplexitét als gleichaltrige nicht sturzgefdhrdete Perso-
nen. Auf dem Feld der orthopédischen Erkrankungen wurden ebenso
Ergebnisse erzielt. Personen mit vorderer Kreuzbandschwéche ver-
fligten im Gegensatz zu einer gesunden Kontrollgruppe tiber nied-
rigere Entropiewerte in den CoP-Komponenten, was eine Abnahme
komplexer Strukturen in den Signalen implizierte (51). Schmit et al.
verglichen die CoP-Bewegungen von Parkinsonpatienten mit denen
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Abbildung 2: Zeitreihen harmo-
nischer Oszillatoren. Oben links:
Pendel eines nicht-dissipativen
Systems. Die Zeitreihe gleicht einer
Sinusschwingung. Unten links:
Phasenraum des ungedampften
Pendels. Die Trajektorie verlauft in
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gesunder Probanden mittels RQA-Parameter (68). Die Erkrankten
tendierten zu vorhersehbarerem (deterministischerem) und weniger
komplexem Verhalten. In Studien zu respiratorischen Untersuchun-
gen wurde die Hypothese ebenfalls untermauert (59).

Der Nutzen nichtlinearer Verfahren fiir die sportmedizinische
Forschung wird hierbei deutlich. In Bezug auf die LoC-Hypothese
gibt es jedoch divergierende Ergebnisse (17,62,82,84). Beispielsweise
verglichen Duarte & Sternard die CoP-Verldufe jingerer und alterer
Personen beziglich sehr viel langerer Zeitrdume (30 Minuten) (17).
Zum einen unterschieden sich die Signale beider Gruppen nicht von
einer 1/f-Natur, zum anderen wiesen die Zeitreihen Alterer komple-
xere Strukturen auf als jene jiingerer Probanden. Dies konnte darin
begriindet liegen, dass die inhédrenten Strukturen physiologischer
Zeitreihen stark aufgabenspezifisch sein konnten (84,86). Ein weite-
rer Aspekt liegt in der Definition von Komplexitét (77). Beispielsweise
spekulierten Decker et al. (14), dass das Resultat von Buzzi et al. - &l-
tere Personen besaf3en hohere Lyapunov-Eponenten beim Gehen auf
dem Laufband (7) - mit einer Abnahme der Komplexitit im System
verbunden wére. Dem gegeniiber stehen elektrokardiographische
Studien, in denen Lyapunov-Exponenten stets mit dem Alter abnah-
men (1,46). Zum einen wurden teilweise vollkommen unterschied-
liche physiologische Systeme untersucht, zum anderen ist es wahr-
scheinlich, dass inhérente nichtlineare Strukturen gesunder Systeme
eher einem Optimaltrend folgen (76,77). Stergiou et al. prisentierten
ein motorisches Modell, das dieses Optimum abbilden soll (77). Dem-
nach generieren gesunde Systeme chaotische Signale, wohingegen Er-
krankungen entweder vollkommen deterministisch (wie ein periodi-
sches Signal) oder randomisiert (weifSes Rauschen) sein kénnen (77).
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Phasenraum: Gedampfie Schwingung

einer perfekten Ellipse. Der entstan-
dene Attraktor heiBt Grenzzyklus
und besitzt die Dimension 1. Oben
rechts: Pendel eines dissipativen
Systems. Das Signal oszilliert

mit abnehmender Amplitude und
strebt dem Ruhezustand zu. Unten
rechts: Die Trajektorie konvergiert
spiralférmig einem Punktattraktor
mit Dimension 0 im Ursprung zu.
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Die Anwendung nichtlinearer Verfahren hat in den letzten Jahren
stark zugenommen. Dies liegt zum einen an der groéfSeren Sensiti-
vitdt gegeniiber linearen Methoden (38), zum anderen an der Fiille
neuer Erkenntnisse und der Entwicklung neuer Algorithmen. Der
Einzug dieser Verfahren fiihrt ebenso zu einer Neuinterpretation von
Variabilitit im physiologischen System. Gesunde Systeme besitzen
Eigenschaften, die sich von kranken oder alternden Systemen inso-
fern unterscheiden, dass diese chaotische (d.h. in sich strukturelle,
aber unvorhersehbare) Signale erzeugen (27). Dabei gibt sich diese
Dynamik tiber die inhdrente Variabilitdt zu erkennen. Es ist jedoch
weiter zu evaluieren, in wie weit sich gesunde oder auch funktionelle
Komponenten der Variabilitdt mit diesen Verfahren abbilden lassen.

Um Variabilitat auf Strukturebene klar charakterisieren zu kén-
nen, missen stets mehrere, sich ergédnzende nichtlineare Methoden
verwendet werden (3,38). Bisher ist jedoch noch weitestgehend
ungeklart, welche Methoden zur Charakterisierung von physiolo-
gischen Zeitreihen benutzt werden sollen. Die Ursache kénnte in
folgenden Punkten zu suchen sein. 1. Physiologische Signale sind
vorwiegend nichtstationar (38,58), d.h. Mittelwert und Standardab-
weichungen sind zeitvariant. Wenige Verfahren sind robust gegen
diese Eigenschaft (48). 2. Nichtlineare Verfahren bendtigen weitere
Inputparameter, die das Ergebnis der Verfahren stark beeinflussen.
Eine naive Anwendung fithrt zu irrigen Resultaten. 3. Interdependen-
zen und redundante Informationen zwischen den einzelnen Outputs
verschiedener Methoden miissen situations- und systemabhéangig
herausgearbeitet werden (71,72).
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Die Integration struktureller Eigenschaften in motorische Mo-
delle, welche das Gesamtkonzept der Variabilitdt zu erkldren versu-
chen, hat sich bisher kaum durchgesetzt (77). Ungeachtet dieser Hiir-
den konnte eine strukturelle Komponente motorischer Variabilitét
bedeutende Einsichten in physiologische Vorgénge liefern. Es bedarf
noch weiterer Forschungstatigkeit, bevor nichtlineare Verfahren als
addquate Hilfsmittel im klinischen Prozess angenommen werden.
Hier kann insbesondere die Evaluation von Therapie- und Interventi-
onsmafinahmen einen entscheidenden Beitrag leisten (65).

Ein dynamisches System beschreibt die zeitliche Entwicklung eines
zugrundeliegenden Prozesses. Nichtlinearitat liegt vor, wenn die
Systemvariablen, die diesen Prozess definieren, nicht auf additiven
Verkniipfungen basieren, sondern z.B. multiplikativ verkniipft sind.
Die starke Kausalitit - identische Ursachen haben identische Wir-
kungen - ist dann nicht erfiillt. Neurone sind Beispiele fiir nichtlinea-
re dynamische Systeme, da die Generierung von Aktionspotentialen
mit einem Schwellenwert verbunden ist (49). Sind die Systemvaria-
blen sowie deren wechselseitige Beziehungen vollstdndig bekannt,
so lasst sich das Systemverhalten in Abhéngigkeit der Zeit iiber die
Werte dieser Systemvariablen beschreiben. Diese Geometrisierung
der zeitlichen Abléufe fithrt zur Betrachtung des Phasenraums (auch
Zustandsraum), dessen Dimension mit der Zahl der Systemvaria-
blen tbereinstimmt (3). Den Graphen innerhalb des Phasenraums
bezeichnet man als Trajektorie.

Beispielsweise ist ein linearer harmonischer Oszillator (z.B. Pen-
del) tiber die Auslenkung und seiner Ableitung (Geschwindigkeit) -
eine Differentialgleichung erster Ordnung - eindeutig charakterisiert
(3). Abb. 2 zeigt den von beiden Systemvariablen aufgespannten
zweidimensionalen Phasenraum ohne Reibungsverlust (nicht-dis-
sipativ) und mit Reibungsverlust (dissipativ). In beiden Féllen strebt
das System einer Losung zu, die als Attraktor bezeichnet wird. Im
nicht-dissipativen Pendel-System bezeichnet man diesen als Grenz-
zyklus; im dissipativen Pendel-System als Punktattraktor. Interessant
ist, dass auch bei Verdnderung der Startparameter (starkere oder
schwéchere Auslenkung des Pendels) die Trajektorien wieder zu die-
sen Attraktorentypen konvergieren, und dass sich unterschiedliche
Trajektorien niemals schneiden. Im zweidimensionalen Fall sind dies
die einzigen moglichen Attraktoren (3). Beide Pendelsysteme sind
Beispiele vollkommen vorhersagbarer oder auch deterministischer
Ereignisse. Aus den zuvor gemessenen Werten lassen sich alle zu-
kiinftigen Werte exakt bestimmen. Im Gegensatz dazu sind stochas-
tische Prozesse von Zufallszahlen abhingig und sind demzufolge
nicht deterministisch (z.B. der Gewinn beim Roulette, wenn sténdig
auf Rot gesetzt wird) - ein Attribut, das Traditionalisten der Variabi-
litdt im motorischen System anheften (53). Es gibt allerdings auch
Systeme, die einem deterministischen Prozess entstammen, aber auf
Grund der sensitiven Abhéngigkeit von Anfangswerten nicht vor-
hersagbar sind. Dieses scheinbare Paradoxon wird auch mit einem
in sich widerspriichlichen Begriff paraphrasiert: dem deterministi-
schen Chaos (mathematische Definition in (12)). Ein einfiihrendes
Beispiel ist das Lorenzsystem, das aus drei Differentialgleichungen
und drei Systemvariablen besteht (3,19,64). In Abb. 3 ist die Zeitreihe
der Variable X fiir unterschiedliche Anfangsbedingungen dargestellt.
Weisen die Graphen anfangs noch hohe Korrelationen auf, so verliert
sich die Vorhersagbarkeit fiir grofSere Zeitspannen. Der chaotische
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Charakter wird hierbei deutlich. In Abb. 3 ist zudem der Attraktor
abgebildet, der einen lemniskatischen Verlauf annimmt. Das Beson-
dere an diesem Attraktor ist, dass es sich im Gegensatz zu den zuvor
behandelten einfachen Attraktoren um einen mit nichtganzzahliger,
d.h. fraktaler Dimension von ca. 2.06 handelt (Punktattraktor =0,
Grenzzyklus =1) (35,70), weshalb er auch seltsamer Attraktor ge-
nannt wird (67). Fraktale sind selbstahnliche Abbildungen, die Lang-
zeitkorrelationen besitzen, was bedeutet, dass dhnliche Strukturen
auf unterschiedlichen Zeitskalen korrelieren. Zahlreiche Studien
weisen darauf hin, dass fraktale Strukturen in physiologischen Signa-
len zu finden sind (15,24,28,29,57,58,59,70).

In Experimenten sind jedoch nicht alle Systemvariablen be-
kannt, oder messbar, die den Phasenraum aufspannen und das
System gentigend determinieren. Takens bewies ein Theorem (79),
wonach es unter bestimmten Bedingungen moglich ist, einen aqui-
valenten Phasenraum aus nur einer Systemvariablen zu rekonstru-
ieren, sodass die Dynamik des Systems erhalten bleibt (48). Abb. 3
veranschaulicht einen rekonstruierten Phasenraum aus der System-
variablen X fiir das Lorenz-System. Die Méglichkeit, Zeitreihen in
einen hoher dimensionalen Raum einzubetten, eréffnet eine neue
Sicht auf die Interpretation physiologischer Signale. Mit Hilfe von
Verfahren aus der Chaostheorie kénnen so grundlegende Aussagen
iiber Systemeigenschaften gemacht werden, die mit traditionellen
Methoden verborgen bleiben.

Im Folgenden wird eine Einfithrung in einige nichtlineare MafSe ge-
geben. Zudem wird bewusst auf mathematische Formalismen ver-
zichtet. Die Regularitét einer Zeitreihe ist eng mit dem Begriff der
Entropie verkniipft, die urspriinglich im Zusammenhang mit dem
Informationsgehalt von Zeichenfolgen (Shannon-Entropie) einge-
fihrt wurde (3). Als Grundlage fiir die Anwendbarkeit auf Zeitreihen
dynamischer Systeme gilt die Kolmogorov-Sinai-Entropie (39,74).
Die Entropie ist ein Maf$ fiir die Vorhersagbarkeit von determinis-
tischen Systemen, da sie aus n vergangenen Werten die Ungewiss-
heit tiber den zukinftigen Zustand quantifiziert. Das Verfahren wird
anhand der fiir Zeitreihen entwickelten Approximate-Entropie von
Pincus vorgestellt (60). Das Signal wird wertweise hochlaufend in
iiberlappende Teilsequenzen von bestimmter Lange m unterteilt.
Fiir jede Teilsequenz ermittelt man die Anzahl der zu ihnen dhnli-
chen Teilsequenzen im Signal, wobei die Ahnlichkeit von einem vor-
definierten Parameter abhangt, und teilt durch die Gesamtzahl der
Teilsequenzen. Von diesem Wert wird das arithmetische Mittel ge-
nommen. Die Approximate-Entropie berechnet sich als natiirlicher
Logarithmus des Quotienten aus diesem Mittelwert zum gleichsam
berechneten Mittelwert aus Teilsequenzen der Lange m+1. Unléngst
wurden weitere Verfeinerungen dieses Maf3es beschrieben (8), wie
die in Abb.1 verwendete Sample-Entropie (63). Hohere Entropiewer-
te zeigen irreguldreres und weniger vorhersagbares Verhalten der
Zeitreihe. Costa et al. stellen zudem eine Methode vor, um die Regu-
laritat auf multiplen Zeitskalen zu definieren und so mit Komplexitét
zu verbinden (11).

Langzeitkorrelationen lassen sich mit Hilfe von Verfahren aus-
findig machen, die spezielle Exponenten schitzen (z.B. Hurst-Expo-
nent), wortiber sich Aussagen tiber inharente Strukturen formulieren
lassen (16). Diese Exponenten haben eine lineare Beziehung zu den
Exponenten o im Potenzgesetz 1/f* im Leistungsspektrum (15,70).
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X-Komponente dos Lorenz-Systems
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Ein Hurst-Exponent von 0.5 ist assoziiert mit einem Wiener Prozess
(Brownsche Bewegung). Werte tiber 0.5 heifSen persistent - auf einen
ansteigenden Trend von vergangenen Werten folgt wahrscheinlich
ein Trend von ansteigenden Werten in der Zukunft; Werte unter 0.5
werden antipersistent genannt und werden vice versa interpretiert.
Ein ahnlicher Exponent lésst sich tber die Detrended-Fluctuation-
Analysis (57) berechnen. Hierin werden fiir jeden Wert der Zeitreihe
die Abweichungen vom Mittelwert kumuliert. AnschliefSend wird
das kumulierte Signal in n nicht-iiberlappende Sektionen unterteilt
und in jeder der lineare Trend bestimmt. Ein AbweichungsmafS F(n)
zwischen Trend und kumuliertem Signal wird iiber alle Sektionen fiir
variierende n definiert. Die Steigung des Graphen in einer log-log-
Darstellung entspricht der gesuchten GréfSe (Abb. 1). Es sei auf déhn-
liche Verfahren an dieser Stelle hingewiesen (15,16,24,34,38).

Die Wavelet-Analyse ist ein weiteres Beispiel, um strukturelle
Informationen einer Zeitreihe aus dem Frequenzbereich zu erhal-
ten (38). Im Gegensatz zu Fourier-Transformationen, geht die Zeit-
information nicht verloren, was die zeitlokale Analyse eines Signals
erlaubt. Grob gesprochen, werden Funktionen (Wavelets) durch Ver-
schiebung, Stauchung und Streckung dem Signal auf unterschied-
lichen Skalen angepasst und somit in zeitabhdngige Frequenzen
kodiert (38). Das Wavelet-Spektrum gibt Aufschluss tiber Zeitreihen-
amplituden in Abhéngigkeit der Frequenz und Zeitskala.

Im Phasenraum kann neben anderen wichtigen Kenngrélen der
grofdte Lyapunov-Exponent bestimmt werden (3). Der Lyapunov-
Exponent kann eine Aussage liber das Stabilitdtsverhalten der Tra-
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Rekonstruktion

Abbildung 3: Lorenz-System. Oben: Exemp-
larische Zeitreihen der X-Komponente des
Lorenzsystems. Das Lorenzsystem besteht
a1 | aus einem Differentialgleichungssystem

{ mit drei Gleichungen und drei Unbekann-
ten. Drei weitere Eingangsparameter
miissen als Startwerte definiert werden.
Die dunkle Linie entstand durch die Para-
meter (28; 14, 8/3); die hellere Linie durch
' [ ' (28.1;14,8/3). Obwohl das System durch
die Kenntnis der Gleichungen determinis-
tisch ist, fiihrt diese marginale Veran-
| _ derung im ersten Parameter dazu, dass
' ab ca. 2600 Samples die noch gleichen
Kurvenverldufe vollkommen andere Dyna-
miken annehmen. Die Unvorhersaghbarkeit
solcher Anderungen attribuiert den chaoti-
schen Charakter des Lorenzsystems. Unten
links: Phasenraum des Lorenzattraktors
der Startwerte (28;14;8/3). Es entsteht ein
seltsame Attraktor mit fraktaler Dimension
von ca. 2.06. Der Attraktor besitzt einen
Verlauf, dhnlich einer Lemniskate, wobei
die Trajektorien sich niemals schneiden
I und niemals diese Struktur verlassen.
! Unten rechts: Rekonstruierter Attraktor
der X-Komponente des Lorenzsystems mit
if | den Startwerten (28; 14;8/3) und einer
'J? Pl | Verzdgerung (delay) von 10. Man erkennt

den topologisch &hnlichen Verlauf der

Trajektorien.

6000
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jektorien und deren Divergenz voneinander treffen. Zur Berechnung
wird entlang einer Referenztrajektorie x(t) der euklidische Abstand
zu einer benachbarten Trajektorie y(t) erfasst. Zu einem spéteren
Zeitpunkt T wird ebenso der Abstand zwischen x(T) und y,(T) be-
stimmt. Der Quotient aus beiden Werten ergibt den ersten Stre-
ckungsfaktor. So wird fiir zukiinftige Werte der Referenztrajektorie
weiter verfahren (Abstand zwischen x(T) und einer benachbarten
Trajektorie y,(0). Danach Abstand zwischen x(2T) und y,(T), etc.).
Es werden nach endlich vielen Schritten die Zeitintervalle T gegen
die logarithmierten Streckungsfaktoren aufgetragen. Die Steigung
der Regressionsgraden des resultierenden Graphen schétzt den Wert
des grofiten Lyapunov-Exponenten (66). Grofere Werte dieses Index
deuten auf eine erhéhte Divergenz der Trajektorien hin.

Als weiteres Beispiel beschreibt die Recurrence Quantification
Analysis (RQA) (18) ein Verfahren, die im Phasenraum rekonstru-
ierte Zeitreihe mit N Datenpunkten in eine Matrix mit N* Eintrédgen
von Nullen und Einsen zu transformieren. Dabei erhélt ein Eintrag
den Wert Eins, wenn ausgehend von einem Referenzpunkt im Pha-
senraum ein weiterer in eine definierte Umgebung féllt. Aus dieser
Matrix lassen sich verschiedene Statistiken berechnen und somit
verschiedenste Aussagen iiber die Dynamik ableiten (48). Andere
Phasenraummethoden findet man in (3,34).
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