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Methoden zur Analyse 
kardiorespiratorischer und 
kardiovaskulärer Kopplungen

Die Analyse von Kopplungen innerhalb 
komplexer Systeme, wie z. B. im mensch-
lichen Körper, spielt eine große Rolle [2, 
4, 5, 7, 12, 13, 37], um ein besseres Ver-
ständnis von deren Beschaffenheit und 
Funktion, aber auch von den dazugehöri-
gen Teilsystemen und ihrem Zusammen-
spiel zu bekommen. Aktuelle Forschun-
gen im Bereich der Medizin und der Phy-
siologie beschäftigen sich z. B. mit dem 
Zusammenhang zwischen Herzfrequenz 
und Blutdruck (Baroreflex; [19]), der Be-
ziehung zwischen kortikaler und subkor-
tikaler Aktivität in Bezug auf den Unter-
schied der Herzfrequenzvariabilität wäh-
rend verschiedener Schlafphasen oder mit 
der Interaktion von Herzfrequenz und At-
mung [9, 27]. Ein Problem bei der Analyse 
ist die Vielzahl der externen und internen 
Einflüsse, die den Zustand des menschli-
chen Körpers bestimmen und als stören-
de Elemente die interessierenden Abläu-
fe überlagern bzw. selbst beeinflussen. Sol-
che Faktoren sind Temperaturänderun-
gen, Schmerz, aber auch der Gemütszu-
stand und die Verdauungsaktivität des Pro-
banden. Ziel ist es daher, standardisierte 
Messbedingungen zu schaffen, indem z. B. 
die Messungen immer zu gleichen Zeiten 
(Vormittag/Nachmittag), bei gleicher Tem-
peratur, an nüchternen, ausgeruhten Pro-
banden durchgeführt wird (vgl. z. B. Richt-
linien zur Blutdruckmessung).

Der Schlaf stellt einen natürlichen Zu-
stand dar, bei dem viele der störenden Ein-
flüsse ausgeschaltet sind und somit ein tie-
ferer Einblick in die Mechanismen des 

menschlichen Körpers möglich ist. Ande-
rerseits bietet der Schlaf mit seinen deut-
lich unterscheidbaren Schlafphasen (z. B. 
Leicht-, Tief- und REM-Schlaf; [25]) eine 
Möglichkeit, Kopplungen zwischen phy-
siologischen Größen unter verschiedenen 
definierten Bedingungen zu vergleichen. 
Insbesondere die Interaktion zwischen 
den Schlafphasen (kortikaler Zustand) 
und der vegetativen Aktivität ist von gro-
ßem Interesse, da sie ein vielversprechen-
der Kandidat zur Quantifizierung von bis-
her nur qualitativ erfassbaren Größen wie 
Stress und Übererregung (Hyperarousal) 
sind. Beispiel dafür sei die Koordination 
von Atmung und Herzschlag, welche von 
den Schlafphasen abhängt [17, 20, 22, 23, 
24] und durch Stress [23] gestört werden 
kann. Die größte Schwierigkeit bei solchen 
Kopplungsanalysen ist in den meisten Fäl-
len die Komplexität der auftretenden Kopp-
lungen aufgrund von Nichtlinearitäten und 
Überlagerung durch andere Mechanismen. 
Darüber hinaus tritt das Problem indirek-
ter Kopplungen sehr häufig auf. Hier sol-
len nun einige Methoden zur Kopplungs-
analyse zusammengefasst und im Hinblick 
auf ihre Anwendbarkeit auf physiologische 
Daten untersucht werden. Dabei werden 
auch ihre jeweiligen Grenzen und mögli-
che Lösungsvorschläge diskutiert.

Methoden der 
Kopplungsanalyse

Die Mechanismen von kardiorespirato-
rischer Kopplung, Baroreflex und ähnli-

chen Prozessen im menschlichen Körper 
lassen sich zunächst theoretisch als Kopp-
lung zweier Systeme X und Y mit einem 
wie auch immer gearteten Zusammen-
hang X  = f(Y) + g(X,t,…) mit f(Y) ≠ 0 dar-
stellen. Mit g(…) seien hier sämtliche Grö-
ßen und Zusammenhänge außer Y ge-
meint, die das System X beeinflussen. Die-
se Kopplungen lassen sich über verschie-
dene Merkmale charakterisieren.

Zunächst unterscheidet man zwischen 
linearen und nichtlinearen Kopplungen. 
Während lineare Kopplungen meist als 
gemeinsamer Anstieg bzw. Abfall zweier 
Systeme zu beobachten sind, können bei 
nichtlinearen Kopplungen ganz andere, 
auf den ersten Blick nicht so einfach ein-
zuordnende Phänomene auftreten. Als 
Beispiele seien hier Sprungprozesse (Am-
plitudenänderung in Abhängigkeit von 
der Frequenzänderung), Frequenz-Am-
plituden-Beziehungen (unterschiedliche 
Frequenzen bei unterschiedlichen Ampli-
tuden, z. B. bei der respiratorischen Sinus-
arrhythmie; [9]), Sub- und hohe Harmo-
nische (Auftreten von Bruchteilen oder 
Vielfachen der Grundfrequenz des Sys-
tems) sowie die Synchronisation genannt.

Ein weiterer Punkt ist die Kopplungs-
stärke. Sie bestimmt, wie sehr die Systeme 
miteinander wechselwirken und kann im 
obigen Fall über f und g definiert werden. 
Zur Bestimmung eignen sich bedingt nor-
mierte Kopplungsmaße.

Eine der wichtigsten Eigenschaften 
liegt in der Kopplungsrichtung, also die 
Information, welches System welches an-
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dere Teilsystem beeinflusst (z.B. Atmung 
↔ Herzfrequenz; im obigen Beispiel 
Y→X). Diese zu ermitteln gestaltet sich oft 
sehr schwierig, da in der Natur sehr selten 
unidirektional gekoppelte Systeme auftre-
ten, sondern häufiger Rückkopplungssys-
teme. Eine Richtung kann dann z. B. über 
die Unterschiede in den Kopplungsstär-
ken der jeweiligen Richtung erfolgen. Des 
Weiteren darf die Kopplung nicht zu stark 
sein, da sich sonst beide Systeme komplett 
synchronisieren würden und somit nicht 
mehr voneinander unterscheidbar wä-
ren. Ein Maß M(X,Y), das die Kopplungs-
richtung bestimmen soll, muss also von 
vornherein eine nichttriviale Asymmetrie 
(M(X,Y) ≠ ± M(Y,X)) aufweisen.

Natürlich kommen in der Natur nur 
selten Kopplungen zwischen ausschließ-
lich 2 Systemen vor. Meist handelt es sich 
um mehrere Systeme. Dies wirft weitere 
Probleme auf, da bei der Betrachtung von 

nur 2 Systemen eins oder beide von einem 
dritten, unbekannten System getrieben 
werden können. Das heißt, es können in-
direkte Kopplungen auftreten.

Um die Kopplung zwischen 2 Systemen 
zu charakterisieren, gibt es mehrere Mög-
lichkeiten, von denen einige im Folgenden 
vorgestellt werden. Als Erstes wird die Syn-
chronisationsanalyse, gefolgt von den sym-
bolischen Kopplungsspuren (Symbolic 
Coupling Traces, SCT, [36]) vorgestellt, die 
zusätzlich in der Lage sind, die Kopplungs-
richtung zwischen 2 Systemen zu bestim-
men. Sind mehr als 2 Systeme zu betrach-
ten, kann das Problem indirekter Kopplun-
gen auftreten. Um diese indirekten Zusam-
menhänge zu identifizieren bedarf es mul-
tivariater Kopplungsmaße wie der beding-
ten Granger-Kausalität [6, 8, 38]. Im Ab-
schnitt „Weitere Kopplungsmaße“ werden 
kurz zwei klassische sowie zwei komplexe-
re Kopplungsmaße beschrieben, die jedoch 

im Rahmen dieses Artikels nicht näher be-
trachtet werden.

Synchronisationsanalyse

Bei der Synchronisation handelt es sich um 
einen Extremfall des generellen Phäno-
mens der Koordination zweier oder meh-
rerer Systeme, das in vielen Bereichen der 
Natur auftritt. Hier soll die Phasensynchro-
nisation, also ein konstanter Unterschied 
der Phasen, anhand des Beispiels der kar-
diorespiratorischen Synchronisation (vgl. 
[21] für eine ausführliche Übersicht histo-
rischer Untersuchungen) beschrieben wer-
den. Dazu werden ein EKG und eine ge-
eignet aufgenommene Atemzeitreihe be-
trachtet. Um die Phasensynchronisation 
charakterisieren zu können, müssen die 
Datenreihen zunächst in Phasenzeitrei-
hen umgewandelt werden. Dazu können, 
falls nötig nach vorheriger Filterung, z. B. 

Synchrogramm
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Abb. 1 9 Schematische 
Darstellung zur Erstellung 
eines kardiorespiratori-
schen Synchrogramms. Die 
aus dem Atemsignal extra-
hierte Phase wird zu den 
Zeitpunkten der R-Zacken 
aus dem EKG betrachtet. 
Bei Synchronisation erge-
ben sich im Synchrogramm 
die dargestellten Linien

  
  

  



die Hilbert-Transformation oder die Me-
thode der markierten Ereignisse verwen-
det werden [27, 33]. Nun ist die Analyse der 
relativen Phase bei realen Daten aufgrund 
von Rauschen und anderer überlagerter 
Einflüsse allein nicht ausreichend, um zu 
entscheiden, ob eine Phasensynchronisa-
tion vorliegt oder nicht. Um trotzdem eine 
Aussage über das Synchronisationsverhal-
ten treffen zu können, bietet sich die Be-
nutzung eines graphischen Hilfsmittels, 
des Synchrogramms ([30]; . Abb. 1), an, 
welches auf einer Methode aus [18] basiert. 
Mit diesem können auch verrauschte und 
leicht nichtstationäre Daten untersucht 
werden. Dazu betrachtet man das Herz 
als Oszillator, dessen Phase sich bei jedem 
Herzschlag um 2π erhöht. Anhand der R-
Zacken lassen sich die dazugehörigen Zeit-
punkte tk leicht bestimmen. Die Phase der 
Atmung wird mithilfe einer der genann-
ten Methoden ermittelt und anschließend 
stroboskopartig zu den zuvor bestimmten 
Zeitpunkten tk der Herzschläge betrach-
tet. Dazu wird der Bruchteil der komplet-
ten Schwingung, der bereits durchlaufen 
wurde, über den Zeitpunkten tk aufgetra-
gen (s. Anhang). Im Falle einer (n:1)-Syn-
chronisation zwischen Herzschlag und At-
mung (n Herzschläge auf einen Atemzug) 
würden sich im Diagramm n horizontale 
Linien ergeben. Will man den allgemeine-
ren Fall der (n:m)-Synchronisation unter-
suchen, so werden die Bruchteile von m 
kompletten Schwingungen gegen die tk 
aufgetragen. Im Diagramm würden sich 
wieder n Linien ergeben.

Symbolische Kopplungsspuren

Um auch die Richtung evtl. bestehen-
der Kopplungen bestimmen zu können, 
bedarf es sogenannter Assoziationsma-
ße. Dabei ist zu beachten, dass diese Ma-
ße nur in der Lage sind, Hinweise auf tat-
sächlich vorhandene physikalische Kopp-
lungen zu liefern. Von den Ergebnissen 
dieser Methoden allein auf einen kausa-
len Zusammenhang zwischen 2 Syste-
men zu schließen, wäre daher falsch. Au-
ßerdem kann die Bestimmung der Kopp-
lungsrichtung nur in noch nicht vollstän-
dig synchronisierten Systemen erfolgen, 
da ansonsten treibendes und getriebenes 
System nicht mehr voneinander unter-
schieden werden können.

Die meisten dieser Maße eignen sich 
nur für stationäre Daten. Eine Möglich-
keit, dieses Problem zumindest bei mo-
deraten Instationaritäten zu umgehen, 
bietet die Symbolifizierung der Daten-
reihen. Diesen Ansatz verfolgt auch die 
Methode der symbolischen Kopplungs-
spuren (Symbolic Coupling Traces, SCT, 
[36]). Dazu werden die Zeitreihen zweier 
Systeme X und Y zunächst gemäß

in Symbolreihen sx(t) und sy(t) umge-
wandelt. Das Symbol ‚1‘ entspricht somit 
einem monotonen Anstieg und das Sym-
bol ‚0‘ einem Abfall. Man betrachtet an-
schließend die Symbolsequenzen (Wör-
ter) wx, wy einer bestimmten Länge l und 
deren Verbundverteilung 

in beiden Signalen in Abhängigkeit von 
einer vorgegebenen Zeitverschiebung τ 
zwischen den Signalen. Dabei ergeben 
sich d=2l mögliche Muster. Anhand der 
Häufigkeit von Paaren gleicher Wörter 
(s. Anhang) in beiden Zeitreihen werden 
Aussagen über Kopplungsstärke, -rich-
tung und den eben definierten Zeitver-
satz der Kopplung getroffen (. Abb. 2).

Ein Nachteil dieser Methode besteht 
jedoch darin, dass indirekte Kopplungen 
bei drei oder mehr Teilsystemen nicht 
identifiziert werden können. Es ist also 
nicht möglich zu unterscheiden, ob ein 
System X ein System Y treibt, oder ob bei-
de von einem dritten System Z getrieben 
werden. Um dieses Problem zu lösen, be-
darf es multivariater Kopplungsmaße wie 
z. B. der bedingten Granger-Kausalität.

Granger-Kausalität

Die Granger-Kausalität [8] beruht auf der 
Annahme, dass bei zwei kausal miteinan-
der verknüpften Systemen X und Y Mess-
werte des getriebenen Systems genauer 
vorhergesagt werden können, wenn be-
reits Werte aus dem treibenden System 
bekannt sind. Dazu werden die Messrei-
hen der beiden Systeme mithilfe zweier 
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autoregressiver Modelle dargestellt: Zum 
einen mittels eines restringierten Modells 
nur unter Verwendung der betreffenden 
Zeitreihe selbst und zum anderen durch 
ein unrestringiertes unter Verwendung 
der zweiten Zeitreihe. Die nötigen Para-
meter werden über eine lineare Regres-
sion bestimmt. Aus dem Vergleich der 
Varianzen der Fehler der jeweiligen Mo-
delle erfährt man, inwiefern sich die Vor-
hersage durch die Verwendung der zwei-
ten Messreihe verbessert hat. Verringert 
sich die Varianz durch die Hinzunahme 
des zweiten Systems signifikant [10], so 
sagt man, dass in diesem Fall das System 
X im Sinne der Granger-Kausalität durch 
das System Y beeinflusst wird.

Heute existieren bereits einige Erweite-
rungen der klassischen Granger-Kausali-
tät, die es ermöglichen sollen, auch nicht-
lineare Zusammenhänge zwischen zwei 
oder mehr Systemen zu erkennen. Einige 
dieser Erweiterungen werden in [11] vor-
gestellt und getestet.

Der offene Ansatz der Granger-Kausali-
tät durch die Modellierung mithilfe autore-
gressiver Prozesse ermöglicht es, mehr als 
2 Systeme in die Untersuchung einzubezie-
hen. Somit können also auch die verschie-
denen Einflüsse in multivariaten Systemen 
untersucht werden. Ersetzt man außer-
dem die rein linearen Anteile des Modells 
durch nichtlineare Funktionen, so lassen 

sich auch nichtlineare Zusammenhänge 
charakterisieren ([29]; s. Anhang).

Weitere Kopplungsmaße

Im Folgenden werden neben zwei klassi-
schen Methoden der Kopplungsanalyse 
noch kurz zwei weitere komplexere Kop-
plungsmaße vorgestellt.

Die Kreuzkorrelation beschreibt lineare 
Abhängigkeiten zwischen 2 Zeitreihen und 
ist auch in der Lage, eine Aussage über die 
Kopplungsstärke zu machen. Betrachtet 
man z. B. eine EKG-Datenreihe xk(t) und 
eine Respirationsdatenreihe xr(t), so be-
stimmt man zuerst die Kreuzkovarianz, 
ein Maß für die gemeinsamen Abweichun-
gen der Daten vom jeweiligen Mittelwert. 
Ein Parameter τ beschreibt den auftreten-
den Zeitversatz zwischen den beiden Zeit-
reihen. Die auf den Zeitversatz τ = 0 nor-
mierte Kreuzkovarianz ρXkXr(τ) bezeich-
net man als Kreuzkorrelation. Bei einem 
positiven Wert steigen EKG- und Atem-
kurve beide an oder fallen gemeinsam ab. 
Bei einem negativen Wert verhalten sich 
die beiden Kurven genau entgegengesetzt. 

Aufgrund der Beschränkung von 
ρXkXr(τ) auf das Intervall [−1;1] lässt sich 
zumindest bedingt eine Aussage über die 
Kopplungsstärke treffen; für große Beträ-
ge von ρXkXr(τ) besteht eine starke Kopp-
lung, für kleine eine schwache bzw. gar kei-

ne Kopplung. Die Kreuzkorrelation liefert 
zwar Informationen über die Kopplung, 
ist jedoch nur bei linearen Kopplungen an-
wendbar. Eine Kopplungsrichtung kann in 
einigen Fällen mithilfe der Zeitverschie-
bung τ ermittelt werden, wenn z. B. die 
Vergangenheit einer Zeitreihe die Gegen-
wart bzw. Zukunft der anderen beeinflusst. 
Jedoch reicht eine Zeitverschiebung allein 
nicht aus, um auf evtl. vorhandene kausale 
Zusammenhänge zu schließen.

Um auch nichtlineare Zusammenhänge 
zwischen zwei gemessenen Systemen zu er-
kennen, bedient man sich der Transinfor-
mation. Wie der Name schon sagt, stammt 
diese aus der Informationstheorie. Sie be-
schreibt den durchschnittlichen Informa-
tionszuwachs, den man bei der Messung 
eines Systems zu einem bestimmten Zeit-
punkt erhält, wenn man vorher schon den 
Messwert einer anderen Zeitreihe kennt. Sie 
basiert auf den Shannon-Entropien [32] der 
betrachteten Systeme, die man als „Über-
raschung“ interpretieren könnte, die man 
empfindet, wenn man einen bestimmten 
Messwert erhält. Auch die Transinforma-
tion eignet sich aufgrund ihrer Symmet-
rie unter Vertauschung der beiden Systeme 
ohne Modifizierung nicht zur Bestimmung 
der Kopplungsrichtung.

Basierend auf Synchronisation und der 
Transformation seien hier noch zwei wei-
tere Kopplungsmaße erwähnt, die in der 
Lage sind, eine Richtung der Kopplung zu 
bestimmen. Bei Systemen, die annähernd 
als Oszillatoren betrachtet werden kön-
nen, bietet es sich an, die Phasendynamik 
zur Untersuchung von Wechselwirkungen 
zwischen den Systemen zu untersuchen, 
da sich bei schwach gekoppelten Systemen 
Auswirkungen auf die Phase vor Auswir-
kungen auf die Amplituden zeigen. Auf 
diesem Ansatz basiert auch eine Metho-
de (Evolution Map Approach, EMA), die 
von Pikovsky und Rosenblum im Jahr 2001 
entwickelt wurde [28]. In [26] wurde mit-
hilfe dieser Methode die kardiorespiratori-
sche Kopplung bei gesunden Neugebore-
nen untersucht.

Ein weiterer Ansatz, die Coarse-grai-
ned Transinformation Rate (CTIR; [15, 
35]), stellt eine Erweiterung der Transin-
formation dar. Über die Einführung eines 
Zeitversatzes erhält man die gewünsch-
te Asymmetrie, um Kopplungsrichtungen 
überhaupt bestimmen zu können. Außer-
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dem wird bei dieser Methode nur der In-
formationsfluss vom treibenden zum ge-
triebenen System betrachtet. Einflüsse aus 
der Vergangenheit des getriebenen Sys-
tems werden bewusst vernachlässigt, um 
besser verstehen zu können, welchen Weg 

die Information nimmt. Aus dem Ver-
gleich der Informationsflüsse lässt sich so-
mit ein Rückschluss auf die Kopplungs-
richtung ziehen. Für oszillierende Syste-
me, wie z. B. Herzschlag und Atmung, las-
sen sich bei dieser Methode auch einfach 

direkt die Phasen verwenden, die wieder-
um z. B. mithilfe einer Hilbert-Transfor-
mation oder über markierte Ereignisse ge-
wonnen werden können. Die Methode der 
CTIR ist äquivalent zur Transferentropie 
nach Schreiber [15, 31]. In [14] wurden mit-
hilfe der CTIR kardiorespiratorische Daten 
von Ratten auf Kopplungen untersucht.

Anwendungen von 
Kopplungsmaßen auf 
multivariate Schlafdaten

In [17] und [20] wurden die Herzfrequenz- 
und Atemvariabilität von gesunden und 
an Schlafstörungen leidenden Probanden 
während des Schlafs untersucht. Anhand 
dieser Größen ließen sich klare Unterschie-
de in den einzelnen Schlafphasen erkennen. 
Es konnte außerdem gezeigt werden, dass 
bei Probanden mit Schlafstörungen wie Ap-
noen die Synchronisation zwischen Herz-
frequenz und Atmung im Gegensatz zu ge-
sunden Probanden gestört ist. Dies ist z. B. 
in einem kardiorespiratorischen Synchro-
gramm zu erkennen. In weiteren Studien 
wurde das Koordiantions- [22, 23, 24] und 
Synchronisationsverhalten [3] zwischen At-
mung und Herzfrequenz für die verschie-
denen Schlafphasen untersucht. Es stellte 
sich heraus, dass während des REM-Schlafs 
die Synchronisationsfähigkeit um ein Drit-
tel schwächer ist als im Wachzustand. In 
den Non-REM-Phasen hingegen ist sie et-
wa 2,4-mal so stark wie im Wachzustand.

In . Abb. 3 ist als Beispiel nach der 
beschriebenen Methode das kardiorespi-
ratorische Synchrogramm  eines gesun-
den Probanden während des Schlafs dar-
gestellt, um die Unterschiede des kardio-
respiratorischen Synchronisationsverhal-
tens während der Schlafphasen zu ver-
deutlichen. Synchronisation tritt immer 
dann auf, wenn im Synchrogramm klare 
Linien zu erkennen sind, wie z. B. im Zeit-
raum t 2–t3  in . Abb. 3. Anhand des dazu-
gehörigen Hypnogramms lässt sich erken-
nen, dass die Phasensynchronisation zwi-
schen Atmung und Herzfrequenz im Tief- 
und Leichtschlaf auftritt, aber immer wie-
der durch REM-Phasen gestört wird. Die 
Linien weisen dabei unterschiedliche Epo-
chen von 4:1- und 5:1-Synchronisation auf. 
Des Weiteren ist bekannt, dass die kardio-
respiratorische Synchronisation bei hoher 
Konzentration [30] oder tiefer Entspan-

Abb. 3 8 Kardiorespiratorisches Synchrogramm mit dazugehörigem Hypnogramm eines gesunden 
Probanden aus der Studie in [16, 34]. Die Punkte am oberen und unteren Rand des Synchrogramms ge-
hören dabei zu ein und derselben Linie. In den ersten 2 h ist keine klare Synchronisation zu erkennen, 
obwohl bereits Tiefschlafphasen auftreten. Dies kann mit Störungen der Signale zusammenhängen. 
Im Bereich t 1–t2  tritt keine Synchronisation auf, da sich der Proband im REM-Schlaf befindet. Von t2–
t3 ist eine (4:1)-Synchronisation zu erkennen, die mit einer längeren Tiefschlafphase übereinstimmt. In 
t3–t4  ist diese durch Leicht- und REM-Schlafphasen unterbrochen. In der Zeit zwischen t4–t5  ist wieder 
eine klare Synchronisation zu erkennen, die zwischenzeitlich kurz durch eine Wachphase gestört wird. 
Zwischen t5–t6  befindet sich der Proband wieder hauptsächlich im REM-Schlaf, d. h. es tritt keine Syn-
chronisation auf. Von t 6  bis zum Ende der Messung tritt die (4:1)-Synchronisation im Tiefschlaf wieder 
deutlich zutage
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Abb. 4 8 Ergebnisse der symbolischen Kopplungsspuren (ΔT), der Kreuzkorrelation (R) und der Trans-
information (I) bei der Analyse von Zusammenhängen zwischen Herzfrequenz und systolischem Blut-
druck [36]. Signifikante Werte sind als Balken dargestellt. Während die SCT klar zwei unterschiedliche 
Zeitverschiebungen erkennt, werden diese durch die anderen beiden Methoden nicht so eindeutig 
herausgestellt. Außerdem erkennen Kreuzkorrelation und Transinformation falsche Zeitverschiebun-
gen als signifikant
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nung gegenüber Stresssituationen [23] be-
günstigt wird. Diese Ergebnisse weisen da-
rauf hin, dass der Körper in einem stress-
ähnlichen Zustand nicht in der Lage ist, 
eine Synchronisation zwischen Atmung 
und Herzfrequenz zu etablieren.

Die Synchrogrammmethode erlaubt 
also z. B. die Erkennung verschiedener 
Synchronisationsepochen auch bei ver-
rauschten oder nichtstationären Daten. 
In diesen Fällen sind jedoch keine klaren 
Linien mehr zu erkennen. Ist das Rau-
schen zu stark, so lassen sich mit dieser 
Methode ohne weitere Vorbereitungen, 
wie z. B. einer Filterung, keine aussage-
kräftigen Schlussfolgerungen ziehen. Bei 

realen, nicht zu stark verrauschten Daten 
lässt sich die Struktur zumindest noch er-
ahnen. Zur besseren Visualisierung und 
Auswertung kann man hier Histogram-
me verwenden, um die zu Synchronisa-
tionslinien gehörenden Häufungspunkte 
zu identifizieren. Auch im Synchrogramm 
aus . Abb. 3 wurde zur Verbesserung der 
Erkennbarkeit der Synchronisationsepo-
chen eine spezielle Filtermethode verwen-
det. Zu untersuchen wäre hier unter ande-
rem, ob eine höhere Unordnung (Entro-
pie) z. B. mit dem empfundenen Stress der 
Probanden korreliert und welche Einflüs-
se noch eine große Rolle spielen könnten.

Die Methode der SCT wurde erfolg-
reich zur Analyse der Kopplungen zwi-
schen Herzfrequenz und Blutdruck im 
Wachzustand [36] und während ver-
schiedener Schlafphasen angewandt [16, 
34]. Im ersten Fall wurden gesunde Frei-
willige untersucht. Dabei wurde bei allen 
Probanden der kontinuierliche Blutdruck 
unter standardisierten Bedingungen (Ru-
hemessung im Liegen) an der Charité 
Berlin gemessen, aus dem dann die Zeit-
reihen für Herzfrequenz und systolischen 
Blutdruck extrahiert wurden. Im zweiten 
Fall wurden polysomnographische Mes-
sungen an normotensiven und hyperten-
siven Patienten, die unter dem obstruk-
tiven Schlafapnoe-Syndrom (OSAS) lei-
den, vorgenommen, sowie an gesunden 
Probanden als Kontrollgruppe. In bei-
den Untersuchungen, war die Methode 
der SCT in der Genauigkeit der Bestim-
mung der auftretenden Kopplungen und 
den dazugehörigen Zeitverschiebungen 
der Kreuzkorrelation und der Transinfor-
mation überlegen (. Abb. 4). Zwischen 
den einzelnen Schlafphasen konnten sig-
nifikante Unterschiede in der Stärke der 
Kopplungen festgestellt werden. Auch für 
die Richtungsbestimmung hat sich die 
Methode der SCT als vielversprechend 
herausgestellt. Jedoch sind auch hier Aus-
sagen über die absolute Kopplungsstärke 
nur bedingt möglich. Ein weiterer Nach-
teil ist die Beschränkung der Analyse-
möglichkeiten auf 2 Systeme.

Mithilfe der nichtlinearen multivaria-
ten Granger-Kausalität wurde hier erst-
mals die Tagesregulation zwischen Herz-

R

B

S S

S S

S

D D

D D

DB B

BB

R

RR

R

a b c

d e

Abb. 5 8 Mittels nichtlinearer, bedingter Granger-Kausalität gefundene 
Kopplungen zwischen Herzfrequenz (B), systolischem (S) und diastolischem 
(D) Blutdruck und der Atmung  (R) bei) Gesunden, normotonen Patienten, die 
unter obstruktiven Schlafapnoen (OSA) leiden, b vor und c nach einer CPAP-
Therapie und bei hypertonen OSA-Patienten d vor und e nach der Therapie. 
Die Pfeile geben die gefundene Kopplungsrichtung an. Die durchgezogenen 
Pfeile stehen für die Zusammenhänge, die in allen 5 Gruppen erkannt wur-
den, während die gestrichelten Pfeile für Merkmale stehen, die nur in einzel-
nen Gruppen auftraten
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frequenz, systolischem und diastolischem 
Blutdruck und der Atmung bei Patienten, 
die unter dem obstruktiven Schlafapnoe-
Syndrom (OSAS) leiden (Daten wie oben 
in [16, 34]) und der Einfluss einer CPAP-
Therapie untersucht (. Abb. 5). Die Er-
gebnisse zeigen, dass sich nach der CPAP-
Therapie die auftretenden Kopplungen 
bei normotonen und hypertonen Patien-
ten anpassen. Nur bei den hypertonen 
Patienten tritt die Dominanz des systoli-
schen Blutdrucks gegenüber der Herzfre-
quenz noch in den Vordergrund. Es zei-
gen sich jedoch immer noch signifikante 
Unterschiede in den Kopplungen vergli-
chen mit gesunden Probanden. Der kla-
re Vorteil der Granger-Kausalität liegt in 
der Flexibilität der Anwendbarkeit. Mit 
den entsprechenden Modifikationen und 
Erweiterungen ist sie in der Lage, auch 
nichtlineare Kopplungen in multivaria-
ten Systemen zu erkennen. Das größ-
te Problem besteht jedoch weiterhin da-
rin, mögliche Systeme, die die zu unter-
suchenden Prozesse beeinflussen könn-
ten, überhaupt zu identifizieren. Es nützt 
also wenig, die multivariaten Kopplungen 
zwischen Herzfrequenz, systolischem und 
diastolischem Blutdruck zu bestimmen, 
wenn die Atmung als viertes Teilsystem 
die anderen beeinflusst. Daher sollte die 
Atmung auf jeden Fall mit berücksichtigt 
werden. Jedoch können immer noch wei-
tere Effekte wie z. B. neuronale Einflüsse 
eine Rolle spielen (vgl. z. B. [9]). Ein ge-
wisses Grundwissen über das zu untersu-
chende komplexe System muss also im-
mer vorhanden sein.

Fazit für die Praxis

Die bisherigen Untersuchungen und Er-
gebnisse zeigen deutlich, dass die An-
wendung von Kopplungs- und Synchro-
nisationsmaßen neue Einblicke und Er-
kenntnisse im Hinblick auf das kardio-
respiratorische und das kardiovaskulä-
re System des Menschen liefern kann. Sie 
erlaubt einen tieferen Einblick in die Zu-
sammenhänge zwischen den einzelnen 
Teilsystemen und kann somit unser Ver-
ständnis deren fördern. Die Anwendbar-
keit und Validität von Kopplungsana-
lysen zur Untersuchung verschiedener 
physiologischer Prozesse bedarf in vie-
len Fällen noch einer genaueren Über-

prüfung. Insbesondere sind dabei die 
Grenzen der betrachteten Kopplungsma-
ße nicht außer Acht zu lassen und wenn 
möglich zu erweitern. Bis jetzt lässt sich 
keines der in diesem Artikel betrachte-
ten Kopplungsmaße als Universalwerk-
zeug zur Kopplungsanalyse verwenden. 
Je nach Art der zu untersuchenden Sys-
teme eignen sich einige Maße besser als 
andere. Dabei sind auch die im Abschnitt 
„Weitere Kopplungsmaße“ erwähnten 
Methoden nicht außer Acht zu lassen.
Basierend auf den bisherigen Ergebnis-
sen, kardiorespiratorische Kopplungen 
und Synchronisation in Ruhe, im Schlaf 
und bei Stress betreffend, wäre es so sehr 
wahrscheinlich möglich, Rückschlüs-
se auf den Erholungswert des Schlafs zu 
ziehen – und das allein aus der Messung 
des Herzschlags und der Atmung. So-
mit bleibt letztendlich zu untersuchen, 
ob die erwähnten Kopplungsmaße in der 
Lage sind, noch weitere Entmüdungsin-
formationen hinsichtlich der kardiores-
piratorischen Prozesse des Menschen zu 
liefern. Die beschriebenen Ansätze sind 
jedoch aufgrund der bereits erzielten Er-
gebnisse vielversprechend.
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Anhang

Synchrogramm
Die relative Phase der Atmung zur 

Untersuchung der n:m-Synchronisation 
wird wie folgt berechnet:

Über die tk aufgetragen, erhält man das 
Synchrogramm.

SCT
Als geeigneter Parameter zur Cha-

rakterisierung der Kopplung hat sich 
ΔT=T−T  

mit 

und

herausgestellt. Er gibt den Unterschied 
zwischen den Teilen der betrachteten 
Zeitreihen an, die strukturell äquivalent 
(T) und denen die strukturell diametral 
(T) sind, an.

Granger-Kausalität
Die Zeitreihen werden mithilfe auto-

regressiver Prozesse modelliert. Zunächst 
mit dem restringierten Modell

und anschließend mit dem unrestringier-
ten

 

Die Parameter px und py stehen dabei für 
die jeweilige Modellordnung und können 
z. B. über Verfahren wie das Akaike-Infor-
mationskriterium [1] geschätzt werden. 
Ob man im zweiten Fall bei n=0 oder n=1 
beginnt, hängt von der Art der Daten ab. 
Normalerweise sollten nur Werte aus der 
Vergangenheit der zweiten Zeitreihe be-
nutzt werden, um gegenwärtige Werte der 

ersten Zeitreihe vorherzusagen. Bei ge-
mittelten Daten (z. B. Monatsdaten) kön-
nen aber auf diese Weise wichtige Einflüs-
se verloren gehen. Die nötigen Parameter 
an und bn werden über eine lineare Re-
gression bestimmt.

Zur Untersuchung nichtlinearer Zu-
sammenhänge in multivariaten Systemen 
ließe sich z. B. folgender Ansatz verwen-
den

Diese Gleichung plus die drei analogen 
für Si, Di und Ri beschreiben ein autore-
gressives Modell von Herzfrequenz (B), 
systolischem (S) und diastolischem (D) 
Blutdruck und der Atmung (R). Bei den 
fi, gi, ki und li handelt sich um nichtlineare 
Funktionen und bei den εi um die jeweili-
gen Vorhersagefehler.
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