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Zusammenfassung

Die Produktion von Polyrhythmen ist ein wichtiger experimenteller Zugang
f�ur die Untersuchung der menschlichen Motorik. Durch Variation des Tempos
(externer Kontrollparameter) bei rhythmischen Bewegungsabl�aufen k�onnen
qualitative �Uberg�ange in der Koordinationsdynamik induziert werden. Diese
�Uberg�ange lassen sich mit der Methode der symbolischen Dynamik in expe-
rimentellen Zeitreihen nachweisen und sind ein wichtiger Hinweis darauf, da�
die untersuchten Bewegungsabl�aufe nichtlinearen Kontrollprozessen unterlie-
gen. Die theoretische Beschreibung bimanueller Rhythmusproduktion mit ge-
koppelten Di�erenzengleichungen f�uhrt auf ein Modell mit nichtlinearer Feh-
lerkontrolle. Es ist eine wichtige Eigenschaft der Kontrollprozesse, da� sie mit
zeitverz�ogerter R�uckkopplung arbeiten. Neben deterministischen Steuerungs-
mechanismen ist die Motorik des Menschen au�erdem von Fluktuationen auf
zwei Ebenen gekennzeichnet, der kognitiven Kontrollebene und der Ebene der
motorischen Systeme. Daher ist die Koordination von Bewegungen das Ergeb-
nis von Wechselwirkungen zwischen nichtlinearen, zeitverz�ogerten Kontroll-
prozessen und stochastischen Fluktuationen.
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{ 1 {

Einf�uhrung:

Nichtlineare Dynamik

kognitiv{motorischer Prozesse

Die Theorie nichtlinearer dynamischer Systeme hat sich als erfolgreicher Forschungsan-
satz f�ur die Anwendung in den Naturwissenschaften erwiesen. Dies ist von physikalischen
Laborexperimenten bis hin zu nat�urlichen biologischen Systemen an einer Vielzahl von Ar-
beiten zu erkennen (allg. Literaturhinweise am Ende dieses Kapitels). Obwohl die mathe-
matischen Grundlagen zuerst in der Physik entdeckt und erfolgreich angewendet wurden,
l�a�t sich die nichtlineare Dynamik nicht auf spezielle Naturgesetze der Physik reduzieren.
Deshalb stellt die nichtlineare Dynamik keinen

"
Physikalismus\ im traditionellen Sinne dar

[Mainzer 1996]. Es wird also nicht unterstellt, da� dynamischen Ph�anomenen in Lasern,

�okologischen Populationen oder im menschlichen Gehirn dieselben physikalischen Gesetze
zugrunde liegen. Vielmehr handelt es sich um ein interdisziplin�ares Forschungsgebiet, in
dem die Bildung makroskopischer Strukturen in komplexen Systemen untersucht wird. Von
zentralem Interesse sind dabei nichtlineare Wechselwirkungen der Komponenten solcher
Systeme.

In den letzten Jahren sind wichtige Arbeiten zur nichtlinearen Dynamik in den kogniti-
ven Neurowissenschaften erschienen. Diese reichen von Untersuchungen zu deterministi-
schem Chaos in der neuronalen Aktivit�at des Gehirns [Freeman 1992, Schi� et al. 1994]
bis zur Mustererkennung [Haken 1996]. Die Anwendung von Konzepten der nichtlinea-
ren Dynamik auf Fragen der kognitiven Psychologie hat sich als ein fruchtbares For-
schungsgebiet herausgestellt. Bereits in den achtziger Jahren wurden hier mit dem Kon-
nektionismus nichtlineare Modellierungsans�atze entwickelt. Die Informationsverarbeitung
des Gehirns wird dabei mit Hilfe k�unstlicher neuronaler Netze simuliert [Hop�eld 1982,
Hertz et al. 1991, Palm 1996]. Bei den neuen Bestrebungen besteht der Grundgedanke f�ur
die Modellierung kognitiver Prozesse in der Strategie, das menschliche Verhalten mit Hilfe
weniger Variablen durch nichtlineare Bewegungsgleichungen zu beschreiben [Kelso 1995,
Haken 1996]. Dadurch wird der dynamische Charakter von kognitiven Prozessen in den
Vordergrund gestellt. Eine wichtige Rolle spielen Untersuchungen zur Koordination von
Bewegungsabl�aufen [Kelso 1981, Haken et al. 1985, Collins & Stewart 1993, Swinnen et
al. 1994b]. Wenn dabei die zugrundeliegenden kognitiven Prozesse betrachtet werden, be-
zeichnet man das entsprechende Forschungsgebiet als kognitive Psychomotorik.

1.1 Kognitive Psychomotorik

Ein wichtiges Merkmal der Intelligenz des Menschen ist die F�ahigkeit, seine Handlungen
planen zu k�onnen: Die motorische Steuerung ist auf die Zukunft gerichtet [Wiesendanger
1995]. Weitere Besonderheiten der menschlichen Motorik sind der aufrechte Gang und
eine extreme Handgeschicklichkeit. Diese Anzeichen einer hochentwickelten Motorik sind
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2 KAPITEL 1. DYNAMIK KOGNITIV{MOTORISCHER PROZESSE

ein denkbarer Ursprung allen intelligenten Verhaltens. Indem die Entwicklung motori-
scher Fertigkeiten evolutiv beg�unstigt gewesen ist, k�onnte die dazu n�otige Leistungsstei-
gerung des Gehirns als Nebene�ekt h�ohere geistige F�ahigkeiten m�oglich gemacht haben
[Calvin 1994]. Als Beispiel f�ur die wichtige Rolle kognitiver Prozesse bei der Steuerung
der motorischen Systeme kann die Planung ballistischer Bewegungen durch das Gehirn
angesehen werden. Beim Werfen oder H�ammern werden die Gliedma�en so pl�otzlich und
kurzzeitig bewegt, da� eine Bewegungskorrektur durch R�uckkopplung aufgrund der Reak-
tionszeiten unm�oglich ist. Das Zusammenspiel aller Muskeln mu� deshalb vorab geplant
werden. Um beimWerfen ein Ziel pr�azise zu tre�en, sind umfangreiche kognitive Operatio-
nen notwendig. Die erforderlichen F�ahigkeiten des Gehirns zur Planung von Handlungen
k�onnten aber auch von Vorteil f�ur das sprachliche Geschick gewesen sein und somit an-
dere Auspr�agungen von intelligentem Verhalten in der Evolution der Lebewesen und des
Menschen gef�ordert haben.

Die Planung und Ausf�uhrung von Handlungen ist ein zentrales Problem in der kogniti-
ven Psychomotorik [Flanagan et al. 1996]. Als eine Handlung soll im folgenden ein Seg-
ment des Verhaltens aufgefa�t werden, das auf ein bestimmtes Ziel hin orientiert ist.
Die Beschreibung und Analyse von Handlungen �ubersteigt leicht die zur Zeit verf�ugbaren
experimentellen und theoretischen M�oglichkeiten. Deshalb beschr�anken sich viele Unter-
suchungen auf einfache und kurze Handlungen mit �uberschaubaren Bewegungsabl�aufen,
die einen kontinuierlichen Ausschnitt aus dem sogenannten Verhaltensstrom darstellen
[M�usseler et al. 1996]. Eine zentrale Fragestellung lautet dabei, wie die Umsetzung eines
bestimmten Ziels in einen erfolgreichen Bewegungsablauf erreicht wird. Diese Umsetzung
l�a�t sich als Steuerungsproblem au�assen, bei dem die motorischen Befehle f�ur das Er-
reichen des Ziels gesucht werden [Heuer 1996]. Bei seiner L�osung sind in der Regel noch
Randbedingungen wie die Gew�ahrleistung der aufrechten K�orperhaltung zu ber�ucksichti-
gen.

1.2 Zeitliche Steuerung und bimanuelle Koordination

Ein wichtiger Teilaspekt der Planung von Handlungen ist die zeitliche Anordnung von
Handlungselementen. Dieses Problem der Zeitgebung (Timing) wurde schon 1886 von
Stevens mit Hilfe einer Synchronisationsaufgabe untersucht (siehe die Diskussion in [Vor-
berg & Wing 1996]). Dabei wurden Versuchspersonen aufgefordert, Tastendr�ucke (Taps)
mit periodischenMetronomschl�agen zu synchronisieren und nach anschlie�endem Abschal-
ten des Metronoms die rhythmische Bewegung fortzusetzen (Kontinuationsphase). Die bei
dieser Aufgabe zwischen zwei Taps gemessenen Zeitintervalle weisen deutliche statisti-
sche Schwankungen auf. Bei der Analyse �ahnlicher Aufgaben zum isochronen Tapping hat
die Untersuchung der zeitlichen Variabilit�at wichtige Einsichten in die zugrundeliegenden
kognitiven Prozesse ergeben.

Die Steuerung rhythmischer einh�andiger Bewegungen durch das Gehirn l�a�t sich typi-
scherweise durch lineare stochastische Modelle ohne Fehlerkontrolle beschreiben. Eine
zentrale Rolle spielt dabei das Zwei{Ebenen{Modell f�ur Kontinuationsaufgaben [Wing
& Kristo�erson 1973a]. Mit Hilfe dieses Modells wurde entdeckt, da� die statistischen
Schwankungen bei der Ausf�uhrung von Bewegungen zwei verschiedene Ursachen haben.
Erstens existieren zuf�allige Schwankungen auf der kognitiven Ebene der Zeitgebung und
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zweitens entstehen auf der Ebene der motorischen Systeme Fluktuationen bei der Um-
setzung der motorischen Kommandos. Aufgrund des Erfolgs dieses Modells mu� die Re-
levanz von Fehlerkorrekturprozessen bei der Bewegungssteuerung f�ur einfache Kontinua-
tionsaufgaben in Zweifel gezogen werden. Die Rolle von R�uckkopplung bei der zeitlichen
Steuerung l�a�t sich mit Synchronisationsaufgaben untersuchen. Der Fall der Synchroni-
sation einer Bewegung mit einem Metronom kann im theoretischen Rahmen der Zwei{
Ebenen{Modelle behandelt werden [Vorberg & Wing 1996, Vorberg & Schulze 1997]. In
dieser Variante ist das Modell einem autoregressiven Proze� erster Ordnung �aquivalent
[Box & Jenkins 1976, Honerkamp 1994]. Auch Synchronisationsaufgaben k�onnen also mit
linearen stochastischen Modellen, allerdings unter Ber�ucksichtigung von Fehlerkorrektur,
beschrieben werden.

Viele motorische Fertigkeiten erfordern die Kooperation beider H�ande. Auch diesen Fall
kann man als Synchronisationsproblem au�assen. Auf die Frage nach der zeitlichen Steue-
rung gibt es dabei keine einfache Antwort, weil die Anforderungen stark variieren und
in der Regel durch externe Faktoren beeinu�t werden [Wiesendanger et al. 1996]. Ex-
treme Beispiele f�ur bimanuelle Koordination sind das Schwimmen im Schmetterlingsstil
(vollst�andige Kopplung der Arme) oder das Halten eines Apfels mit der einen Hand und
das gleichzeitige Sch�alen mit der anderen (unabh�angige Steuerung). Um die motorische
Steuerung bei bimanueller Koordination zu untersuchen, lassen sich Aufgaben w�ahlen, die
zwischen diesen beiden Extremen anzusiedeln sind. Das Schreiben mit einer Schreibma-
schine oder das Spielen eines Tasteninstruments sind T�atigkeiten, bei denen koordinierte
Fingerbewegungen mit einem gewissen Ma� an Unabh�angigkeit ausgef�uhrt werden m�ussen.

F�ur das Musizieren auf einem Klavier ist ein pr�aziser und �ussiger Bewegungsablauf der
Finger- und Handmotorik Voraussetzung. Das Spielen auf einem Musikinstrument geh�ort
innerhalb des menschlichen Verhaltens in den breiten Bereich der di�erenzierten Pr�azisi-
onsbewegungen der distalen Extremit�at (Arm, Hand, Finger), mit denen Objekte mani-
puliert werden k�onnen. Das Gehirn ben�otigt f�ur die motorischen Aspekte des Musizierens
vermutlich keine spezi�schen neuronalen Mechanismen, sondern verwendet die Verarbei-
tungsprinzipien, die sich im Organismus ohnehin f�ur die Durchf�uhrung manipulatorischer
Aufgaben herausgebildet haben [Illert 1993]. F�ur hochentwickelte Motorik spielt die Kon-
trolle der Bewegungsdurchf�uhrung eine wichtige Rolle [Kandel et al. 1996]. Das Konzept
einer geschlossenen Regelschleife steht im Mittelpunkt �alterer Theorien der Psychomo-
torik [Adams 1971, Rosenbaum 1991]. Entsprechende Modelle lassen sich aber lediglich
auf langsame Bewegungen anwenden, weil korrigierende Prozesse, die auf peripherer neu-
rophysiologischer R�uckmeldung (Mechano- und Propriozeption) beruhen, Verarbeitungs-
zeiten von mehr als 100 ms ben�otigen. Obwohl eine Vielzahl a�erenter (aufsteigender)
Nervenbahnen f�ur die �Uberwachung von Bewegungsabl�aufen existiert, ist die Relevanz
von Kontrollprozessen f�ur Handlungen mittlerer bis hoher Geschwindigkeiten unklar.

Aus diesen Gr�unden wird das Problem der zeitlichen Steuerung bei bimanueller Koor-
dination in vielen Arbeiten mit einfachen Rhythmusaufgaben untersucht, bei denen die
Intervalle nicht{isochron (nicht gleich lang) sind. F�ur die Produktion von Polyrhythmen

ist die zeitliche Steuerung erheblich komplizierter als im isochronen Fall [Deutsch 1983, Ja-
gacinski et al. 1988, Summers et al. 1993, Krampe et al. 1996, Vorberg & Wing 1996]. Bei
Polyrhythmen werden mit den beiden H�anden verschiedene isochrone Rhythmen erzeugt,
wobei die Anzahl der Schl�age pro Takt ein nicht{ganzzahliges Verh�altnis darstellt (z.B. 3:2,
4:3, 7:5). Die Leistungen (Tempo, Genauigkeit) von Versuchspersonen nehmen bei der
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Ausf�uhrung von Polyrhythmen gegen�uber isochronen Rhythmen stark ab [Klapp 1979].
O�enbar kommt es zu einer Interaktion der H�ande w�ahrend des Taktes, so da� die Aufga-
be erschwert wird. Aus diesem Grund eignet sich die Untersuchung von Polyrhythmen in
idealer Weise, um das Steuerungs- und Koordinationsproblem im Falle der menschlichen
Motorik und insbesondere die Rolle von Fehlerkorrektur bei der Zeitgebung zu analysieren.

1.3 Motorische Programme und Selbstorganisation |

Zwei Ans�atze

Bei der Untersuchung der Produktion von Polyrhythmen dominieren zwei verschiedene
Forschungsans�atze. Der repr�asentationale Ansatz basiert auf der Annahme von motori-
schen Programmen mit einer hierarchischen Struktur von Zeitgebern [Vorberg & Wing
1996]. Beim dynamischen Ansatz werden die Bewegungsabl�aufe als Ergebnis eines Selbst-
organisationsprozesses aufgefa�t und durch gekoppelte, nichtlineare Oszillatoren beschrie-
ben [Kelso 1995, Haken 1996]. Diese beiden Ans�atze stehen in der Literatur weitgehend
unverbunden nebeneinander und werden in einem k�urzlich erschienenen �Ubersichtsartikel
sogar als

"
theoretisch disjunkt\ bezeichnet [M�usseler et al. 1996].

1.3.1 Der rep�asentationale Ansatz

Bei der Modellierung von Polyrhythmen mit Hilfe von motorischen Programmen steht die
Analyse der Kovarianzstruktur im Vordergrund. Zum einen wurde nachgewiesen, da� die
in Modellen verwendeten stochastischen Zeitgeber im allgemeinen eine hierarchische Ab-
h�angigkeitsstruktur aufweisen. Diese hierarchische Organisation hinterl�a�t gewissermassen
einen

"
Fingerabdruck\ in den Kovarianzen der gemessenen Zeitintervalle. Zum anderen

l�a�t sich durch diese Untersuchungen zeigen, da� die beobachtete Variabilit�at auf zwei
verschiedene Ursachen zur�uckzuf�uhren ist. Sowohl auf der Ebene kognitiver Kontrolle als
auch in den motorischen Systemen gibt es erhebliche Fluktuationen, die sich aus der Re-
gistrierung von Bewegungsabl�aufen nachweisen lassen (Zwei{Ebenen{Modell).

Als Beispiel f�ur unterschiedliche Abh�angigkeitsstrukturen von Zeitgebern wird in Abb. 1.1
ein serielles und ein paralleles Modell f�ur die Produktion eines isochronen Rhythmus' aus
drei Intervallen gegen�ubergestellt. In beiden Modellen werden die drei Intervalle I1, I2 und
I3 durch drei stochastische Variablen (Zeitgeber) a, b und c erzeugt. Im seriellen Modell
startet ein Zeitgeber nach Ablauf den jeweils n�achsten. Die einzelnen Zeitgeber werden
dabei als unkorrelierte stochastische Variablen aufgefa�t, so da� die Kovarianz z.B. der
Intervalle I2 und I3 verschwindet,

cov(I2; I3) = cov(b; c) = 0 : (1.1)

Im parallelen Modell werden alle drei Zeitgeber zu Beginn der Sequenz gestartet. Dies
f�uhrt zu einer anderen Vorhersage f�ur die Kovarianz,

cov(I2; I3) = cov(b0 � c0; a0 � b0) = �var(b) < 0 : (1.2)

Liegt die Organisation der Zeitgeber zwischen diesen beiden Extremf�allen, dann spricht
man von hierarchischer Zeitgebung [Vorberg & Wing 1996]. Dabei k�onnen auch multipli-
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I1 I2 I3

Sequenz

- - -

a b c

serielles Modell

-
c0

-
b0

-
a0

paralleles Modell

Abbildung 1.1: Serielle und parallele Zeitgebung am Beispiel einer isochronen Sequenz von drei
Intervallen I1, I2 und I3. Im seriellen Modell wird nach Ablauf eines Zeitgebers a, b oder c der
jeweils n�achste gestartet. Im Gegensatz dazu werden im parallelen Modell alle drei Zeitgeber bei
Beginn der Sequenz ausgel�ost.

kative Abh�angigkeiten auftreten, die durch Fluktuationen in der Rate eines �ubergeordne-
ten Zeitgebers, der die Geschwindigkeit einer Bewegung steuert, entstehen [Heuer 1991].
Eine weitere Quelle f�ur Ungenauigkeiten bei der Produktion von Rhythmen besteht in
m�oglichen Fehlern bei der Parameterspezi�kation der motorischen Programme [Vorberg
& Wing 1996].

Ein wichtiger Vorteil dieses linearen Ansatzes wird bei der Anpassung der Modelle an ex-
perimentelle Daten deutlich. Aus den registrierten Zeitreihen lassen sich die Parameter der
motorischen Programme auf vergleichsweise einfache Weise sch�atzen. Diese Parameter ha-
ben in Bezug auf das Ausf�uhrungstempo einen lokalen Geltungsbereich f�ur eine bestimmte
Rhythmusaufgabe. Es ist also das Ziel der Modellierung, die statistischen Schwankungen
um einen dynamisch stabilen Gleichgewichtszustand zu modellieren.

1.3.2 Der dynamische Ansatz

Bei dynamischen Modellen konzentriert man sich zun�achst auf die Modellierung qualita-
tiver �Uberg�ange. Ein vergleichsweise einfaches Experiment besteht darin, da� man Ver-
suchspersonen au�ordert, ihre Zeige�nger alternierend zu bewegen und dabei die Frequenz
systematisch zu erh�ohen [Kelso 1981]. Bei anf�anglich antisymmetrischem Bewegungsmu-
ster beobachtet man oberhalb einer gewissen Frequenz einen spontanen �Ubergang in ein
symmetrisches Muster (Abb. 1.2). Die Modellierung von solchen qualitativen �Uberg�angen
wird mit nichtlinearen Gleichungen der Form

_q = f(q; �; k) (1.3)

erreicht. Hierbei ist q ein Zustandsvektor, � bezeichnet die stochastischen Variablen und
k einen Satz von Kontrollparametern.



6 KAPITEL 1. DYNAMIK KOGNITIV{MOTORISCHER PROZESSE

(a) (b)

� �

- �

Abbildung 1.2: Antisymmetrische (a) und symmetrische (b) periodische Bewegung der Zeige�n-
ger. Bei Erh�ohung der Frequenz geht das Bewegungsmuster spontan vom antisymmetrischen in
das symmetrische �uber (nach: [Haken 1988]).

F�ur diese Modelle wird ein globaler Geltungsbereich angestrebt, z.B. �uber den gesam-
ten von den Versuchspersonen realisierten Tempobereich oder f�ur eine ganze Klasse von
Polyrhythmen. Als empirische Basis ben�otigt man dazu in der Regel Experimente mit
Variation eines Kontrollparameters. Dies ist in obigem Beispiel die Frequenz der Finger-
bewegungen. Die einfachste Koordinationsdynamik, die in diesem Fall die experimentellen
Befunde erfa�t, ist durch die Gleichung

_� = �a sin�� 2b sin 2� (1.4)

gegeben, wobei � die relative Phase der Finger bezeichnet [Haken et al. 1985]. Die qua-
litative Dynamik dieser Gleichung l�a�t sich besonders leicht unter Benutzung der Poten-
tialfunktion V (�) = �a cos� � b cos 2� mit _� = �dV=d� veranschaulichen. Nehmen die
Kontrollparameter a und b das Verh�altnis b=a = 1 ein, dann ist sowohl die antisymmetri-
sche (� = �) als auch die symmetrische L�osung (� = 0) stabil. Es liegt also multistabiles
Verhalten vor. Bei zunehmender Verringerung des Verh�altnisses b=a wird die antisym-
metrische L�osung aber instabil und es bleibt die symmetrische L�osung als einzige stabil.
Das Modell kann also den qualitativen �Ubergang erkl�aren, wenn man fordert, da� eine
Steigerung der Bewegungsfrequenz mit einer Verringerung von b=a einhergeht. Auch die
Beschreibung von Fluktuationen in der N�ahe von Phasen�uberg�angen ist hierbei m�oglich
[Scholz et al. 1987].

Bei der Analyse von Rhythmen konnte man im Experiment erreichen, da� komplizierte
Polyrhythmen durch Temposteigerung in einfachere zerfallen [Peper et al. 1995]. Die Mo-
dellierung wird qualitativ mittels gekoppelter nichtlinearer Oszillatoren erreicht [Haken
et al. 1996]. Innerhalb des dynamischen Ansatzes wird das Gehirn als ein sich selbstor-
ganisierendes, musterbildendes System aufgefa�t [Kelso & Haken 1997]. Das menschliche
Verhalten ist dann als makroskopisches Ph�anomen zu betrachten, das durch nichtlineare
Wechselwirkung der Komponenten des Nervensystems durch Selbstorganisation spontan
hervorgebracht wird.

Das Auftreten makroskopischer, r�aumlicher oder zeitlicher Strukturen in komplexen Sys-
temen wird in der Theorie der Selbstorganisation untersucht [Glansdor� & Prigogine 1971,
Ebeling 1976, Haken 1977]. Entsprechende Systeme be�nden sich notwendigerweise fernab
vom thermodynamischen Gleichgewicht. Haken hat f�ur dieses Gebiet mit seinen inter-
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disziplin�aren Anwendungen den Begri� Synergetik (
"
Lehre vom Zusammenwirken\) vor-

geschlagen. Die Informationsverarbeitung wird als eine besonders hochentwickelte Form
der Selbstorganisation angesehen [Eigen 1971, Haken 1988, Ebeling 1989]. So lassen sich
Lebewesen au�assen als

"
nat�urliche, strukturierte und informationsverarbeitende makro-

skopische Systeme, die aus Prozessen der Selbstorganisation und Evolution hervorgegan-
gen sind\ [Ebeling & Feistel 1994]. Die Physik der Selbstorganisation hat gezeigt, da�

"
Lebewesen, einschlie�lich des menschlichen Gehirns, dazu tendieren, in metastabilen ko-
ordinierten Zust�anden zu leben, nahe der Instabilit�at, wo sie exibel umschalten k�onnen\
[Kelso & Haken 1997].

Die Fokussierung des dynamischen Ansatzes auf qualitative �Uberg�ange zwischen Nicht-
gleichgewichtszust�anden einerseits und des repr�asentationalen Ansatzes auf statistische
Fluktuationen um stabile Attraktoren mit lokalem Geltungsbereich andererseits erkl�art
den Mangel an vergleichenden Studien in der Literatur. Dieses Problem wird dadurch
versch�arft, da� bereits die Experimente in der Regel speziell auf die Modellierung aus-
gerichtet sind. Es ist eines der Anliegen dieser Arbeit zu zeigen, da� auch motorische
Programme mit Mechanismen der Fehlerkontrolle durch R�uckkopplung kombiniert wer-
den k�onnen. Dies erm�oglicht sowohl die Beschreibung von statistischen Fluktuationen als
auch von qualitativen �Uberg�angen. Hierin liegt eine m�ogliche Querverbindung zwischen
beiden Forschungsans�atzen.

1.4 Thema und Gliederung der Arbeit

Eine umfangreiche Studie [Krampe et al. 1996] zur Produktion von Polyrhythmen ist die
experimentelle Basis f�ur die hier ausgef�uhrten theoretischen Untersuchungen. Diese Stu-
die besteht aus einzelnen Versuchsdurchg�angen zur Produktion von 4:3{Polyrhythmen.
Die Variation des Ausf�uhrungstempos als externen Kontrollparameter erm�oglicht die Un-
tersuchung qualitativer �Uberg�ange in der Dynamik. Dabei wurden pro Versuchsperson in
der Regel mehr als 100 Versuche �uber einen, im Vergleich zu anderen Studien, ungew�ohn-
lich gro�en Tempobereich (Taktdauern zwischen 0.5 s und 8.2 s) aufgezeichnet. Die Details
werden in Kapitel 2 beschrieben.

Mit speziellen Methoden der nichtlinearen Zeitreihenanalyse k�onnen nichtlineare Prozesse
in empirischen Daten untersucht werden [Ebeling et al. 1990, Grassberger et al. 1991,
Schwarz 1995, Kantz & Schreiber 1997]. Bei den Zeitreihen zur Rhythmusproduktion
handelt es sich um Sequenzen von Intervallzeiten. Diese sind durch vergleichsweise gro�e
statistische Schwankungen gekennzeichnet. Aus methodischer Sicht bietet sich daher die
symbolische Dynamik an, bei der die Daten vergr�obert durch Symbole beschrieben werden.
In Kapitel 3 wird die Anwendung dieses Verfahrens auf die vorliegenden Rhythmusdaten
beschrieben. Wichtigstes Ergebnis ist die Entdeckung qualitativer �Uberg�ange bei der sta-
bilen Produktion von 4:3{Polyrhythmen (Abschnitt 3.1). F�ur die quantitative Analyse
von Symbolsequenzen werden Komplexit�atsma�e verwendet (Abschnitt 3.2). Mit speziel-
len Symbolkodierungen lassen sich weitere Einblicke in die Koordinationsdynamik bei der
Ausf�uhrung von Polyrhythmen gewinnen (Abschnitt 3.3). Die Ergebnisse der Datenana-
lyse werden in Abschnitt 3.4 zusammengefa�t.

Die symbolische Dynamik ist als Methode der Zeitreihenanalyse ein vielversprechendes
Instrument f�ur die qualitative Analyse der Dynamik biologischer und physiologischer Sys-
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teme [Herzel et al. 1994, Kurths et al. 1995a]. Das wird in dieser Arbeit zus�atzlich mit
einem Exkurs in die Physiologie demonstriert (Abschnitt 3.5). In Experimenten zur Syn-
chronisation von Herzschlag und Atmung, die in Anlehung an die Rhythmusexperimente
durchgef�uhrt wurden, konnten mit Hilfe der Techniken der symbolischen Dynamik eben-
falls qualitative �Uberg�ange gefunden werden.

F�ur die Produktion von 4:3{Polyrhythmen ist die Entdeckung qualitativer �Uberg�ange
zugleich ein wichtiger experimenteller Befund und ein geeigneter Ausgangspunkt f�ur die
Modellierung (Kapitel 4). In Abschnitt 4.1 werden zun�achst einfache Modelle f�ur einh�andi-
ge Bewegungen mit linearer und nichtlinearer Fehlerkorrektur diskutiert. Die Kopplung
zweier Gleichungen dieses Typs f�uhrt schlie�lich auf ein dynamisches Modell f�ur die bima-
nuelle Produktion von Polyrhythmen (Abschnitt 4.2). In diesem deterministischen Modell
werden die gefundenen qualitativen �Uberg�ange durch Bifurkationen erzeugt, die durch
Variation der Kontrollparameter entstehen.

F�ur eine Beschreibung kognitiv{motorischer Prozesse ist die Ber�ucksichtigung realistischer
stochastischer Fluktuationen notwendig. Das entwickelte dynamische Modell l�a�t sich auf
diesen Fall verallgemeinern und in den theoretischen Rahmen der Zwei{Ebenen{Modelle
einbinden (Abschnitt 4.3). Ein Vergleich zwischen experimentellen Daten und numerischen
Simulationen des Modells wird in Abschnitt 4.4 angestellt. Kapitel 4 schlie�t mit einer Zu-
sammenfassung, auf die die allgemeine Diskussion der Ergebnisse der vorliegenden Arbeit
in Kapitel 5 folgt.

Allgemeine Literaturhinweise
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Experimentelle Untersuchung

von Polyrhythmen

Die Analyse der Produktion von Polyrhythmen hat sich als ein wichtiges Gebiet zur Un-
tersuchung kognitiv{motorischer Prozesse herausgebildet. Insbesondere f�ur das Problem
der bimanuellen Koordination kann das Studium von Polyrhythmen wichtige Aufschl�usse
liefern. Der Grund liegt darin, da� es sich bei Polyrhythmen um nicht{isochrone Sequen-
zen handelt, die in der Regel zu starker gegenseitiger Wechselwirkung in der Dynamik
der H�ande f�uhren. In diesem Kapitel wird das dieser Arbeit zugrundeliegende Experiment
vorgestellt. Abschnitt 2.1 beschreibt das experimentelle Design der untersuchten Studie
[Krampe et al. 1996] und Abschnitt 2.2 die aufgenommenen Zeitreihen.

2.1 Das Experiment

Ein Polyrhythmus besteht aus zwei isochronen Sequenzen, bei denen die beiden Anzah-
len von Schl�agen pro Takt ein nicht{ganzzahliges Verh�altnis bilden. In Abbildung 2.1 ist
der im folgenden diskutierte 3:4{Polyrhythmus schematisch dargestellt. Pro Takt sollen
mit der rechten Hand 4 isochrone (gleich lange) Intervalle und mit der linken Hand 3
isochrone Intervalle produziert werden. Dies l�a�t sich besonders einfach f�ur die in der
Abbildung gew�ahlte Zyklusdauer von 1200 ms veranschaulichen. Interessant an dieser
Aufgabe ist, da� die Teilsequenzen f�ur sich allein betrachtet vergleichsweise einfach sind.
Erst die Kombination beider Sequenzen, die zusammen den Polyrhythmus ergeben, macht
die Aufgabe kompliziert, weil die sich zwischen den verschiedenen Anschl�agen ergeben-
den Intervalle Ikj nicht{isochron sind [Klapp 1979, Deutsch 1983, Jagacinski et al. 1988,
Summers et al. 1993]. Theoretischer ausgedr�uckt liegt die kognitive Komplexit�at der Auf-
gabe in der Koordination beider H�ande [Kliegl & Fanselow 1996]. Als Konsequenz stellt
die Produktion von Polyrhythmen sogar f�ur ge�ubte Pianisten eine anspruchsvolle Aufgabe
dar.

Die an der Studie [Krampe et al. 1996] teilnehmenden Versuchspersonen lassen sich in drei
Gruppen zu je 15 Personen einteilen. Die Gruppe der jungen Amateure (Nummern der
Versuchspersonen: 701 bis 707 und 709 bis 716) bestand gr�o�tenteils aus Studierenden
oder an anderen Ausbildungsprogrammen beteiligten Personen, wobei es sich in keinem
Fall um ein musikalisches Fach handelte. Alle Versuchspersonen wurden fr�uher im Kla-
vierspiel unterrichtet und spielten zur Zeit der Studie in der Freizeit Klavier. Au�erdem
war das Klavier bei allen Versuchspersonen das haupts�achliche Instrument. Keine der
Versuchspersonen wurde zuvor im Spielen von Perkussionsinstrumenten unterrichtet. Als
Minimalkriterium f�ur die musikalischen F�ahigkeiten mu�ten die Versuchspersonen in der
Lage sein, das Pr�aludium Nr. 1 in C{Dur von J.S. Bach (Wohltemperiertes Klavier) �ussig
zu spielen.

In die Gruppe der (jungen) Experten wurden Studierende im Fach Klavier von zwei Berli-
ner Akademien aufgenommen (Nummern der Versuchspersonen: 801 bis 815). Alle hatten

9
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Abbildung 2.1: Schematische Illustration einer 4:3{Polyrhythmus{Aufgabe am Beispiel einer Zy-
klusdauer von 1200 ms. Pro Zyklus (oder Takt) m�ussen drei isochrone Anschl�age mit der linken
Hand ausgef�uhrt werden und vier, ebenfalls isochrone Intervalle, mit der rechten Hand. Die Buch-
staben R und L bezeichnen die mit den Zeige�ngern produzierten Intervalle. Jeder Zyklus startet
bzw. endet mit einem gemeinsamen Anschlag beider H�ande. Die Sequenz der Intervalle inner-
halb des k-ten Zyklus' ist am unteren Index ablesbar. Die beiden Zeitreihen f�ur linke und rechte
Hand k�onnen auch in einer Zeitreihe der Intervalle Ikj , die durch die s�amtliche Anschl�age der

H�ande begrenzt werden, kombiniert werden. Dabei bezeichnet das nicht dargestellte Intervall Ik7
die Asynchronie der H�ande beim gemeinsamen Anschlag.

bereits Konzerterfahrung und befanden sich am Beginn einer k�unstlerischen Laufbahn. Die
Expertinnen und Experten enstammten aus verschiedenen kulturellen Traditionen (dar-
unter 4 Personen aus Japan). Die Gruppen der jungen Amateure und Experten wurden
so zusammengestellt, da� sich das gleiche mittlere Alter ergab (23:9 � 3:0 Jahre, Bereich
zwischen 19 und 30 Jahren). F�ur die dritte Gruppe der alten Amateure (Nummern: 901
bis 915) lag das mittlere Lebensalter bei 71:4� 6:8 Jahren (Mittelwert � Standardabwei-
chung).

Alle Experimente wurden auf einem elektronischen Klavier1 mit einer gewichteten Tasta-
tur ausgef�uhrt. Die Daten wurden in 7 Sitzungen mit einer Dauer von jeweils 90 bis 120
Minuten erhoben. Zu Beginn und Ende jeder Sitzung wurden die Versuchspersonen aufge-
fordert, drei einfache Tapping{Aufgaben durchzuf�uhren. Dabei wurde verlangt, Anschl�age
mit maximalem Tempo mit dem rechten bzw. dem linken Zeige�nger, sowie alternierend
mit beiden Zeige�ngern zu produzieren. Die Zeitreihen des alternierenden Tappings werden
in dieser Arbeit in Abschnitt 4.1.4 verwendet.

Die Polyrhythmen wurden in drei Sitzungen getestet. Au�erdem wurde eine isochrone
Kontrollaufgabe (zweih�andiger 6/8{Rhythmus) �uber drei Sitzungen gestellt. Die Aufga-
benstellung wechselte alternierend, wobei in Sitzung 1 mit der isochronen Aufgabe be-
gonnen wurde. Die vorliegende Arbeit konzentriert sich ausschlie�lich auf die Analyse der

1Typ: YAMAHA CLP{124. Das Klavier wurde mittels eines MIDI{Interfaces direkt an einen Apple

Macintosh II Computer angeschlossen. Beginn und Ende eines Anschlags k�onnen mit dieser Technologie
auf Millisekunden genau bestimmt werden.
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Polyrhythmen. In jeder der Sitzungen 1 bis 6 mu�ten von den Versuchspersonen zwei
Bl�ocke von Versuchsdurchg�angen durchgef�uhrt werden. Innerhalb eines Blocks wurden
14 verschiedene Vorgabezyklusdauern zwischen 800 ms und 8200 ms in zuf�alliger Rei-
henfolge vorgegeben. Durch die zuf�allige Reihenfolge sollten m�ogliche Hysterese{E�ekte
ausgeschlossen werden. Fehlversuche oder Versuche, bei denen die Abweichung von der
idealen Zeitgebung mehr als 10% betrug, wurden unmittelbar wiederholt (bis zu einer
maximalen Anzahl von f�unf Versuchen pro Tempo{Bedingung). In Sitzung 7 wurden die
Leistungsgrenzen der Versuchspersonen getestet. Dazu wurde eine Anzahl von schnellen
Versuchen ausgew�ahlt und das Tempo sukzessiv erh�oht. Die anf�anglichen Vorgabezyklus-
dauern wurden je Versuchsperson bezogen auf die Leistungen in den Sitzungen 1 bis 6
bestimmt.

Bei den Rhythmusexperimenten wurde das Konzept der Kontinuationsaufgabe benutzt
[Wing & Kristo�erson 1973a]. Zu Beginn jedes Versuchdurchgangs generierte der Com-
puter den exakten Rhythmus. (F�ur Details zur Tonh�ohe usw. siehe [Krampe et al. 1996].)
Die Versuchspersonen hatten die M�oglichkeit, dieser Vorgabe zuzuh�oren, solange sie es
w�unschten. Danach begannen die Versuchspersonen mit der Ausf�uhrung der Aufgabe, wo-
bei sie sich f�ur vier Zyklen (Takte) mit dem Vorgaberhythmus synchronisieren konnten.
Danach wurde die vom Computer generierte Vorgabe gestoppt und die folgenden Daten
elektronisch aufgezeichnet. Fehler w�ahrend der Synchronisationsphase wurden nicht be-
trachtet. In der darauf folgenden Kontinuationsphase wurde von den Versuchspersonen
verlangt, den Rhythmus f�ur weitere 12 Zyklen fortzusetzen. Diese 12 Zyklen ergeben eine
Zeitreihe.

Nach jedem Versuch erhielten die Teilnehmerinnen und Teilnehmer detaillierte Informa-
tionen �uber ihre Performanz in graphischer Form (S�aulendiagramme). Au�erdem wurden
prozentuale Abweichungen in der Zyklusdauer und den Teilintervallen innerhalb eines Tak-
tes �uber das Computerdisplay dargeboten, verbunden mit der Information, ob der jeweilige
Versuch wiederholt werden mu�te oder nicht.

2.2 Die Daten

Insgesamt liegen in der Polyrhythmusaufgabe von 45 Versuchspersonen jeweils meist �uber
100 Zeitreihen zu 14 verschiedenen Tempi vor (Extremwerte: 91 Zeitreihen von Versuchs-
person 808 und 322 Zeitreihen von Versuchsperson 910). In dieser Arbeit wird die Po-
lyrhythmusaufgabe untersucht. F�ur die isochrone Kontrollaufgabe liegen bereits Analy-
sen mit linearen Methoden vor [Krampe et al. 1996]. Entsprechend der Aufgabenstellung
(Abb. 2.1) besteht jeder einzelne Versuchsdurchgang aus 12 Zyklen und damit 48 Interval-
len, die mit der rechten Hand produziert wurden, und 36 Intervallen f�ur die linke Hand. Die
experimentellen Zeitreihen k�onnen getrennt f�ur beide H�ande oder kombiniert dargestellt
werden,

linke Hand (36 Werte): L1
1; L

1
2; L

1
3; L

2
1; ::: L

12
2 ; L12

3 ; ( 2.1a)

rechte Hand (48 Werte): R1
1; R

1
2; R

1
3; R

1
4; R

2
1; ::: R

12
3 ; R12

4 ; ( 2.1b)

Kombination (84 Werte): I11 ; I
1
2 ; I

1
3 ; I

1
4 ; I

1
5 ; ::: I

12
6 ; I127 : ( 2.1c)
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Bei der kombinierten Darstellung bezeichnet das in Abb. 2.1 nicht aufgef�uhrte Intervall
Ik7 die Asynchronie beim gemeinsamen Anschlag. Hierbei zeigt ein positiver Wert an, da�
der rechte Anschlag zuerst ausgef�uhrt wurde.

Um einen Eindruck von den Rohdaten zu vermitteln, soll abschlie�end ein Beispiel f�ur
die aufgenommenen Zeitreihen gezeigt werden. (Abb. 2.2). Die produzierten Zeitinterval-
le weisen erhebliche statistische Schwankungen auf. Die Wechselwirkung stochastischer
Fluktuationen bei der zeitlichen Steuerung mit (deterministischen) Steuerungsprinzipien
ist deshalb ein zentraler Aspekt der vorliegenden Arbeit.

(a)
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Abbildung 2.2: Ein Beispiel f�ur die untersuchten Zeitreihen f�ur linke (a) und rechte (b) Hand
(Versuchsperson 815). Die vorgegebene Zyklusdauer ist T = 1200 ms, d.h. mit der linken Hand
m�ussen Intervalle von 400 ms Dauer produziert werden und mit der rechten Hand Intervalle von
300 ms Dauer. Die durch die Numerierung auf der Abzisse gekennzeichneten Intervalle werden
durch den gemeinsamen Anschlag beider H�ande am Ende eines Taktes begrenzt. Die vorgegebene
Zyklusdauer wurde von der Versuchsperson sehr gut realisiert (mittlere realisierte Zyklusdauer
hti = 1239 ms). Die Zeitreihen weisen deutliche Fluktuationen auf und es ist klar zu erkennen, da�
die ersten beiden Takte (Zyklen) zu schnell gespielt wurden.
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Zeitreihenanalyse:

Symbolische Dynamik

Die hochentwickelte Motorik des Menschen gestattet es, Handlungen exibel an sich
st�andig ver�andernde Umweltbedingungen anzupassen [Wing et al. 1996]. Neben der Be-
einussung motorischer Prozesse durch zuf�allige Schwankungen aus der Umwelt, weisen
selbst einfache Bewegungsabl�aufe eine erhebliche Variabilit�at auf: Typischerweise sind Ver-
suchspersonen zwar in der Lage, eine vorgegebene Synchronisations- oder Kontinuations-
aufgabe im Mittel richtig auszuf�uhren, doch gibt es f�ur die produzierten Intervalle eine
erhebliche Varianz. Wie f�ur alle biologischen oder chemischen Uhren [Schnakenberg 1979]
steigt diese Varianz mit dem Mittelwert der Intervalldauern an [Winfree 1980].

Die statistischen Schwankungen bei der Analyse dynamischer Ph�anomene werden vielfach
als St�orungen angesehen, die noch durch zuf�allige Me�ungenauigkeiten (

"
Beobachtungs-

rauschen\) �uberlagert sind und so die Suche nach Gesetzm�a�igkeiten erschweren. Eine an-
dere Sichtweise besteht darin, die Fluktuationen bei der zeitlichen Steuerung selbst zum
Untersuchungsgegenstand zu machen. Dieser Ansatz hat sich als geeignet erwiesen, Prinzi-
pien der Zeitgebung f�ur die Bewegungskoordination aufzudecken [Vorberg & Wing 1996].

Bei den in dieser Arbeit untersuchten Zeitreihen handelt es sich um die Intervallzeiten,
die bei der Produktion von Rhythmen zwischen den einzelnen Anschl�age entstehen (Ab-
schnitt 2.2). Mit Hilfe der Zeitreihenanalyse k�onnen statistische Zusammenh�ange in die-
sen Sequenzen untersucht werden. Grunds�atzlich lassen sich lineare und nichtlineare Me-
thoden unterscheiden. Zu den linearen Methoden [Box & Jenkins 1976, Priestley 1989,
Honerkamp 1994] geh�oren z.B. die Autokorrelationsfunktion und die Spektralanalyse so-
wie die Anpassung autoregressiver Prozesse (ARMA-Modelle). Im Bereich der linearen
Ph�anomene gilt das Superpositionsprinzip: Entsprechende Prozesse k�onnen hinreichend
gut durch eine �Uberlagerung ihrer periodischen Anteile aller Frequenzen beschrieben wer-
den. Dies ist bei nichtlinearen Prozessen im allgemeinen nicht m�oglich. Trotzdem sind die
linearen Verfahren der Zeitreihenanalyse auch bei nichtlinearen Systemen von grundlegen-
dem Wert f�ur die Interpretation von Daten [Schwarz 1995].

Nichtlineare Methoden k�onnen zus�atzlichen Aufschlu� �uber die den Zeitreihen zugrun-
deliegende Dynamik liefern [Ebeling et al. 1989, Tong 1990, Grassberger et al. 1991,
Casdagli et al. 1992, Kantz & Schreiber 1997]. Dies tri�t insbesondere auf biologische,
physiologische und die hier untersuchten psychologischen Systeme zu, da die System-
komponenten in diesen F�allen typischerweise nichtlineare Eigenschaften haben oder auf
nichtlineare Weise miteinander wechselwirken. Eine Analyse mit entsprechend angepa�ten
Methoden aus der nichtlinearen Dynamik erscheint deshalb erfolgversprechend. Die Rele-
vanz der Konzepte der nichtlinearen Dynamik mu� allerdings im Einzelfall gezeigt werden
[CHAOS 1995, Kantz et al. 1997].

Das Thema dieses Kapitels ist die Anwendung der symbolischen Dynamik als Methode der
nichtlinearen Zeitreihenanalyse auf die experimentellen Daten zur bimanuellen Produktion
von Polyrhythmen. Im Abschnitt 3.1 wird die Beschreibung von Zeitreihen durch Symbol-
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sequenzen als Visualisierungstechnik eingef�uhrt und anhand einiger Beispieldatens�atze und
verschiedener symbolischer Transformationen diskutiert. Das wichtigste Ergebnis f�ur die
bimanuelle Koordination ist die Existenz von Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�angen
in den Symbolmustern bei Variation des Tempos der Rhythmusaufgabe. Im darau�olgen-
den Abschnitt 3.2 geht es um die quantitative Beschreibung dieser Phasen�uberg�ange mit
Hilfe von Komplexit�atsma�en. Die Interpretation der Vielfalt auftretender Symbolmuster
wird erleichtert durch eine spezielle Form der Symbolkodierung, die zum Konzept der
dynamischen Moden f�uhrt (Abschnitt 3.3). Dabei k�onnen allgemeinere dynamische Prin-
zipien sichtbar gemacht werden, die bei anderen Methoden der Datenanalyse meist durch
das hohe Ma� an interindividueller Variabilit�at verdeckt sind. In Abschnitt 3.4 folgt eine
Zusammenfassung. Als ein weiteres Beispiel f�ur den Wert von Symbolkodierungen bei der
Analyse von Zeitreihen wird in einem Exkurs (Abschnitt 3.5) die Synchronisation von
Herzrhythmen und Atmung untersucht. Das dabei verwendete experimentelle Design ist
dem in dieser Arbeit untersuchten Rhythmus{Experiment vergleichbar.

3.1 Symbolische Dynamik I

3.1.1 Symbolische Dynamik zur Analyse komplexer Systeme

Die symbolische Dynamik ist von gro�er Bedeutung f�ur die Theorie dynamischer Systeme
[Hao 1989, Diacu & Holmes 1996]. Eine vergr�oberte Beschreibung (coarse{graining) der
Trajektorien eines dynamischen Systems, wie sie bei der symbolischen Dynamik verwendet
wird, liefert aber auch f�ur die praktische Analyse komplexen Verhaltens oft neue Ergebnisse
[Hao 1991, Ebeling & El Naschie 1994].

Die zeitliche Entwicklung deterministischer Systeme ist auf eindeutige Weise im Pha-
senraum darstellbar. Bei der Analyse einer Zeitreihe hat man allerdings in der Regel
kaum Vorkenntnisse, z.B. �uber die Dimension des Phasenraumes. Bei vielen Verfahren
der nichtlinearen Zeitreihenanalyse ist deshalb die Rekonstruktion des Phasenraumes eine
wesentliche Grundlage zu ihrer Anwendung. Entsprechende Methoden basieren auf dem
Konzept der Einbettung mittels Verz�ogerungskoordinaten [Yule 1927, Packard et al. 1980,
Takens 1981, Broomhead & King 1986, Sauer et al. 1991]. Gelingt die Phasenraumrekon-
struktion, dann l�a�t sich eine Vielzahl nichtlinearer Methoden zur Dimensionssch�atzung,
Rauschreduktion und Vorhersage einsetzen [Grassberger et al. 1991, Casdagli et al. 1992].
Allerdings m�ussen die Ergebnisse kritisch �uberpr�uft werden, um Artefakte auszuschlie�en.
Dazu wurden statistische Tests entwickelt [Theiler et al. 1992a,b, Schreiber & Schmitz
1997].

Bei vielen Systemen der Biologie, Physiologie und Psychologie gelingt die Rekonstruktion
des Phasenraumes nicht. Einige wichtige Gr�unde hierf�ur sind

� stochastische Fluktuationen, die bei der Anwendung der f�ur deterministische Sy-
steme entwickelten nichtlinearen Verfahren zu Interpretationsschwierigkeiten [Pool
1989, Godfray & Grenfell 1993, Drepper et al. 1994, Engbert & Drepper 1994] und
Artefakten [Osborne & Provenzale 1989, Ellner 1991, Nychka et al. 1992, Rapp et
al. 1994] f�uhren k�onnen,

� unzureichende L�ange von Zeitreihen [Theiler 1986] und
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� instation�ares Verhalten, das sich oft nur schwer nachweisen l�a�t [Isliker & Kurths
1993, Schreiber 1997, Witt et al. 1997].

Die beiden letzten Punkte sind f�ur nat�urliche, biologische Systeme besonders wichtig, weil
sich Experimente hier im Unterschied zu vielen physikalischen Systemen nicht f�ur eine aus-
reichend lange Beobachtungsdauer unter station�aren Versuchsbedingungen durchf�uhren
lassen.

Wie viele Anwendungsbeispiele zeigen, sind die Methoden der symbolischen Dynamik
geeignet, auch ohne eine Phasenraumrekonstruktion robuste Aussagen �uber das dyna-
mische Verhalten komplexer Systeme zu gewinnen [Schwarz et al. 1993, Witt et al. 1994,
Kurths et al. 1995a]. Im folgenden wird deshalb vom Zustandsraum X gesprochen, der
von wenigen, im Extremfall einer einzigen, Observablen aufgespannt wird und in dem die
Zeitentwicklung des Systems im allgemeinen nicht eindeutig ist. Bei der Wahl von X kann
man sich von theoretischen �Uberlegungen und Vorkenntnissen �uber das betrachtete Sys-
tem, die z.B. mit Hilfe linearer Methoden gewonnen wurden, leiten lassen. Damit ist die
Analyse kontextabh�angig [Kurths et al. 1994].

Um eine statistische Beschreibung der Dynamik eines komplexen Systems vorzunehmen,
ist eine Partitionierung des Zustandsraumes n�otig. Dabei wird die Menge X in Teilmengen
oder Zellen A1; :::; A� zerlegt, die nicht �uberlappen und den gesamten Zustandsraum ab-
decken [Beck & Schl�ogl 1993, Wackerbauer et al. 1994]. Dies wird durch die Bedingungen

Ai \Aj = � (Disjunktheit) (3.1)

f�ur alle i; j = 1; 2; :::; � mit i 6= j und

�[
i=1

Ai = X (Vollst�andigkeit) (3.2)

formalisiert. Die einfachste Art der Partitionierung eines d{dimensionalen Raumes X be-
steht darin, d{dimensionale Kuben gleicher Gr�o�e zu w�ahlen. Diese Partitionierung wird
als Gitter bezeichnet.

Die zeitliche Entwicklung des beobachteten Prozesses l�a�t sich mit der Partitionierung
durch eine Folge von Zellen, die die Trajektorie im Zustandsraum X durchl�auft, beschrei-
ben. Bezeichnen wir die Zellen Ai mit Symbolen si eines Alphabets A und ordnen je-
der Zelle Ai ein Symbol si zu, also Ai 7! si, dann erhalten wir aus der Zeitreihe eine
Symbolsequenz. Die Zuordnungsvorschrift hei�t symbolische Transformation oder Sym-
bolkodierung. Es ist intuitiv klar, da� sich unter den f�ur das System erlaubten Sym-
bolsequenzen einige als h�au�ger als andere herausstellen werden. Jeder Symbolsequenz
s0; s1; :::; sn mit si 2 A kann eine Wahrscheinlichkeit p(s0; :::; sn) zugeordnet werden. Die
Hierarchie aller Verbundwahrscheinlichkeiten p(s0; :::; sn) de�niert einen stochastischen
Proze� [van Kampen 1981, Gardiner 1990]. Die Eigenschaften dieses stochastischen Pro-
zesses h�angen von der gew�ahlten Partitionierung des ZustandsraumesX ab. Beispielsweise
kann der symbolische stochastische Proze� eine Markov{Kette sein, falls

p(snjs0; :::; sn�1) = p(snjsn�1) (3.3)

gilt. Hierbei ist p(snjs0; :::; sn�1) die bedingte Wahrscheinlichkeit, da� das Symbol sn auf-
tritt, falls vorher die Sequenz s0; :::; sn�1 gegeben ist. Stellt man an den stochastischen Pro-
ze� die Bedingungen f�ur eine sog. topologische Markov{Kette [Beck & Schl�ogl 1993], dann
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bezeichnet man diese Partitionierung als Markov{Partition [Guckenheimer & Holmes 1983,
Wackerbauer et al. 1994]. Im allgemeinen l�a�t sich f�ur ein gegebenes dynamisches System
nicht zeigen, ob eine Markov{Partition existiert. Falls es aber gelingt, deren Existenz zu
beweisen, gibt es in der Regel keine einfache, konstruktive Methode, die Markov{Partition
aufzu�nden. Die Zellen Ai einer solchen Partitionierung sind im allgemeinen nicht gleich
gro� und k�onnen eine komplizierte Geometrie besitzen, z.B. fraktale Grenzen. Es ist daher
leicht einzusehen, da� f�ur die praktische Datenanalyse komplexer Systeme eine Markov{
Partition meist nicht erreicht werden kann. Grunds�atzlich gilt die Regel, da� man entweder
eine komplizierte Partitionierung w�ahlt, um einen m�oglichst einfachen symbolischen sto-
chastischen Proze� zu erhalten, oder da� man eine einfache Partitionierung vorgibt, was
typischerweise auf komplizierte Symbolsequenzen f�uhrt [Beck & Schl�ogl 1993].

Die in dieser Arbeit verfolgte Strategie besteht darin, zun�achst mit Hilfe einfacher Partitio-
nierungen bzw. symbolischer Transformationen robuste Eigenschaften der zugrundeliegen-
den Dynamik zu extrahieren. Im Abschnitt 3.3 werden die Symbolkodierungen dann den
untersuchten Fragenstellungen angepa�t, um eine detaillierte Interpretation der Dynamik
mit Hilfe der Symbolsequenzen zu erm�oglichen.

3.1.2 2{Symbol{Kodierung

Eine naheliegende Symbolkodierung besteht darin, einem Intervall je nachdem, ob es
k�urzer oder l�anger als sein Sollwert ist, zwei verschiedene Symbole zuzuordnen. Hier tre-
ten aber Probleme auf, die diese Art der Symbolkodierung unbrauchbar machen. Erstens
realisieren die Versuchspersonen in vielen F�allen nicht das vorgegebene Tempo, d.h. der
realisierte Mittelwert der Zyklusdauer weicht vom Vorgabewert T ab. Dies l�a�t sich da-
durch beheben, da� die Kodierung bez�uglich des realisierten mittleren Tempos erfolgt.
Auch dies f�uhrt aber nicht zum gew�unschten Erfolg, denn, zweitens, gibt es in der Re-
gel Trends1 in der Ausf�uhrungsgeschwindigkeit und bei allen Versuchspersonen zuf�allige
Fluktuationen in der Zyklusl�ange.

Diese Probleme k�onnen behoben werden, indem die Symbolzuordnung zyklusweise (takt-
weise) vorgenommen wird. Die realisierte Zyklusdauer des k-ten Taktes soll im folgenden
mit tkL;R bezeichnet werden. Der untere Index gibt hierbei jeweils an, ob die Daten der
rechten oder linken Hand gemeint sind. Damit lassen sich die gemessenen Intervallzeiten
(Gl. (2.1a,b), S. 11) f�ur die rechte Hand, Rk

j , und f�ur die linke Hand, Lk
i , auf relative

Abweichungen transformieren,

rechte Hand: rkj =
4Rk

j � tkR
tkR

; j = 1; 2; 3; 4 ; ( 3.4a)

linke Hand: lki =
3Lk

i � tkL
tkL

; i = 1; 2; 3 : ( 3.4b)

Diese Gr�o�en geben die Abweichung vom vorgegebenen Rhythmus an, ohne auf die Ge-
nauigkeit der Zyklusl�ange Bezug zu nehmen. Die Motivation f�ur diese Transformation

1Diese k�onnen auch durch eine Symbolkodierung sichtbar gemacht werden (vgl. Abb. 3.5(b) auf S. 26).
Der prim�are Zweck der symbolischen Dynamik soll hier aber zun�achst darin liegen, die rhythmische Struk-
tur der produzierten Intervalle genau zu untersuchen, und zwar m�oglichst unabh�angig von Fluktuationen
bei der Ausf�uhrung.
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liegt darin, ein Ma� f�ur die G�ute der Zeitgebung zu �nden, das die Abweichung von der
rhythmischen Struktur beschreibt.

F�ur den Vergleich mit anderen Rechnungen mu� allerdings beachtet werden, da� die rela-
tiven Abweichungen (3.4) kein absolutes Ma� f�ur die Genauigkeit darstellen: Bei verschie-
denen realisierten Tempi bedeuten ann�ahernd gleich gro�e relative Abweichungen unter
Umst�anden stark unterschiedliche Genauigkeiten. Dies mu� sp�ater bei der Interpretation
der Symbolmuster, die auf einer Kodierung bez�uglich der relativen Abweichungen beruhen,
beachtet werden.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist, da� durch die Transformation auf relative Abweichungen
die Kovarianz{Struktur der zu untersuchenden Zeitreihen stark verzerrt werden kann. Des-
halb ist die Analyse von Kovarianzen der relativen Abweichungen nicht sinnvoll. Die Ent-
fernung linearer Trends aus den Zeitreihen ist hingegen m�oglich, ohne da� die Kovarianz{
Struktur stark ver�andert wird [Vorberg & Wing 1996].

Basierend auf den transformierten Zeitreihen der relativen Abweichungen l�a�t sich nun
eine einfache 2{Symbol{Kodierung verwenden. Jedem Datenpunkt rkj bzw. lki ordnen wir
ein Symbol in der folgenden Weise zu,

sn =

(
0; falls rkj bzw. l

k
i < 0

1; sonst
; (3.5)

wobei n = 4(k�1)+j = 1; 2 ; 3; :::; 48 (rechte Hand) bzw. n = 3(k�1)+i = 1; 2; 3; :::; 36
(linke Hand). Da in der Zuordnungsbedingung eine feste Schwelle (null) benutzt wird, han-
delt es sich um eine statische Symbolkodierung2 in Bezug auf die relativen Abweichungen.

Jeder Versuchsdurchgang ergibt bei Anwendung der Symbolkodierung nun eine Symbol-
sequenz aus 48 Symbolen f�ur die rechte Hand und 36 Symbolen f�ur die linke Hand. Zur
Visualisierung lassen sich schwarze Symbole f�ur das Symbol `0' (

"
zu kurz\) und wei�e

Symbole f�ur das Symbol `1' (
"
zu lang\) verwenden. Dies ist f�ur den kompletten Datensatz

einer Versuchsperson in Abb. 3.1(a) dargestellt.

Bei einer Zeitreihe, die zu einer pr�azisen Wiedergabe der vorgegebenen Rhythmusaufgabe
geh�ort, sind kleine zuf�allige Schwankungen um den Vorgaberhythmus zu erwarten. Dies
f�uhrt zu einer zuf�alligen Symbolsequenz. Jede Art von Ordnung in den Symbolmustern
deutet auf eine systematische Verletzung der rhythmischen Struktur hin. Regelm�a�igkeiten
in den Symbolmustern lassen sich demnach als schlechte Performanz interpretieren und ir-
regul�are Symbolsequenzen als gute Performanz. Wie f�ur die Versuchsperson in Abb. 3.1(a)
zu sehen ist, ist der Grad an Ordnung in den Symbolsequenzen f�ur beide H�ande verschieden
und h�angt deutlich vom Ausf�uhrungstempo ab.

Mit Hilfe der Symbolkodierung (3.5) wird der �Ubergang von korrekter zur inkorrekter
Zeitgebung als ein Ordnungs{Unordnungs{Phasen�ubergang in den Symbolsequenzen be-
schrieben. Dieser Phasen�ubergang ist ein neuer Befund f�ur die Untersuchung der Produk-
tion von Rhythmen: W�ahrend der korrekten Ausf�uhrung der Anschlagfolge (sequencing)
der Finger treten systematische Modulationen des Zeitgebungsschemas auf.

2Der Sachverhalt ist aber komplizierter f�ur die Originalzeitreihe: Da die relativen Abweichungen jeweils
Information aus einem gesamten Zyklus voraussetzen, ist die Symbolkodierung in Bezug auf die gemessenen
Intervallzeiten Rk

i bzw. L
k
i nicht streng statisch. Die Bedingung, aufgrund der die Symbolzuordnung erfolgt,

enth�alt �uber die Gr�o�en tkL;R auch benachbarte Intervallzeiten, was bei einer statischen Kodierung nicht
erlaubt ist.
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Versuchsperson: 913

Abbildung 3.1: Symbolsequenzen aller Zeitreihen der Versuchsperson 913. Die Versuche sind,
sortiert nach anwachsender realisierter Zyklusdauer, auf der Abzisse vertikal aufgetragen. Die rea-
lisierten Zyklusdauern htki [ms] sind zwischen den beiden Symbolmustern f�ur linke Hand (oben)
und rechte Hand (unten) gegeben. Die Symbolsequenzen der einzelnen Zeitreihen erstrecken sich
entlang der Ordinate. Die Zeit (Anschlagnummer) w�achst nach oben, wobei 36 Symbole f�ur die
linke und 48 f�ur die rechte Hand dargestellt sind. (a) Bei der 2{Symbol{Kodierung nach Gleichung
(3.5) deutet jede Art von Regelm�a�igkeit in den Mustern auf eine systematische Verletzung des
vorgegebenen Rhythmusschemas hin. (b) Bei der 3{Symbol{Kodierung werden Intervalle, die mit
h�oherer Genauigkeit als 5% produziert wurden, als graue Symbole wiedergegeben.

Die Interpretation der irregul�aren Symbolmuster als pr�azise Ausf�uhrung der Aufgabe
scheint auf den ersten Blick etwas problematisch zu sein. Auch gro�e, aber zuf�allige
Schwankungen um die idealen Intervalldauern f�uhren nach der Vorschrift (3.5) zu irre-
gul�aren Symbolmustern. Die Hypothese, da� irregul�are Symbolsequenzen eine exaktere
Performanz darstellen, wird nun mit einer zweiten Symbolkodierung �uberpr�uft.

3.1.3 3{Symbol{Kodierung: Unordnung und Genauigkeit

Durch Einf�uhrung eines dritten Symbols l�a�t sich eine Abwandlung der Symbolkodierung
(3.5) erreichen, die ein Ma� f�ur die Genauigkeit der produzierten Intervalle enth�alt. W�ahlt
man bespielsweise eine Schwelle von 5% betragsm�a�iger relativer Abweichung als Kriteri-
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um f�ur pr�azise Erf�ullung der Aufgabe, dann kann die folgende Symbolkodierung de�niert
werden:

s0n =

8><>:
0; falls rkj bzw. l

k
i < �0:05

1; falls rkj bzw. l
k
i > 0:05

2; falls jrkj j bzw. jlki j � 0:05

; (3.6)

wobei wiederum n = 4(k � 1) + j = 1; 2 ; 3; :::; 48 (rechte Hand) bzw. n = 3(k � 1) + i =
1; 2; 3; :::; 36 (linke Hand). Diese Form der Symbolkodierung ist in Abb. 3.1(b) f�ur den
gleichen Datensatz dargestellt. Dabei wurde das Symbol `2' grau wiedergegeben.

Durch Vergleich der beiden Symbolkodierungen in Abb. 3.1(a) und (b) l�a�t sich erkennen,
da� der Phasen�ubergang von nahezu periodischen Symbolsequenzen zu irregul�aren Mu-
stern in der rechten Hand bei einer realisierten Zyklusdauer htki von etwa 2 s mit einem
sehr deutlichen Anstieg in der Genauigkeit einhergeht. Dies zeigt sich in einer erh�ohten
Anzahl von grauen Symbolen (s0n = 2), die eine Abweichung in der Intervallzeit von we-
niger als 5% anzeigen. Der Zusammenhang zwischen irregul�aren Symbolsequenzen und
hoher Genauigkeit ist dabei sehr stark. Dies kann man daran sehen, da� im nahezu peri-
odischen Bereich der Symbolmuster (htki kleiner als ca. 2 s) gerade solche Intervalle bei
der 3{Symbol{Kodierung ein graues Symbol erhalten, die Abweichungen von der strengen
Periodizit�at darstellen.

Damit ist der Zusammenhang zwischen Ordnungsgrad der Symbolsequenzen und Genau-
igkeit bei der zeitlichen Steuerung f�ur die Zuordnungsvorschrift (3.5) best�atigt. Als Visua-
lisierungstechnik ist die Verwendung der 3{Symbolkodierung vorteilhaft, weil sie Informa-
tion �uber die Genauigkeit der produzierten Intervalle enth�alt. Dabei ist zu beachten, da�
sich der Begri� der Genauigkeit hier auf die relativen Abweichungen (3.4) bezieht. Auch die
Darstellung mit drei Symbolen stellt somit ein Ma� f�ur die Einhaltung der rhythmischen
Struktur dar. M�ochte man die absolute Einhaltung der Intervallzeiten �uberpr�ufen, dann
m�ussen noch weitere Parameter hinzugezogen werden. Diese k�onnten z.B. die Abweichung
�t = htki � T des realisierten mittleren Tempos htki von der vorgegebenen Zyklusdauer
T und die Varianz var(tk) der realisierten Zyklusdauer sein.

Der Vorteil der Kodierung mit zwei Symbolen (3.5) liegt darin, da� ein Phasen�ubergang
von Unordnung zu Ordnung besonders einfach mit Hilfe der Shannon{Entropie quantitativ
beschrieben werden kann (Abschnitt 3.2). Bevor dieses Verfahren diskutiert wird, werden
aber noch wichtige Eigenschaften der gefundenen Symbolmuster vorgestellt, die f�ur die
Interpretation der Daten und insbesondere f�ur ihre Modellierung von Bedeutung sind.

3.1.4 Die Rolle des Kontrollparameters

In der Regel lassen sich bei physikalischen Systemen vom Experimentator Parameterwer-
te vorgeben, f�ur die der Versuch durchgef�uhrt wird. Diese Parameter werden als externe
Kontrollparameter bezeichnet. Die vorgegebenen Parameterwerte werden | mit einer vor-
her festzulegenden Genauigkeit | auch experimentell realisiert, z.B. die Temperatur eines
Festk�orpers oder der Druck eines Gases.

Typische Experimente in der Psychologie oder der Physiologie weisen zwar ebenfalls ex-
tern manipulierbare Parameter auf, deren Kontrolle ist aber meistens deutlich schwieriger
als bei physikalischen Systemen. Im hier untersuchten Experiment zur Produktion von
Rhythmen wird das Tempo experimentell variiert. Dies wird in der Synchronisationsphase
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Abbildung 3.2: Vergleich von realisierten und vorgegebenen Zyklusdauern f�ur Versuchsperson 713.
Die Aufgabenstellung beinhaltet 14 feste Werte (gestrichelte Linie). Die realisierten Zyklusdauern
variieren nahezu kontinuierlich �uber den Tempobereich. Deutlich zu erkennen ist die Tendenz
der Versuchsperson, bei kleinen Zyklusdauern, d.h. hohem Tempo, den Rhythmus zu langsam
auszuf�uhren und bei gro�en Zyklusdauern zu schnell.

erreicht (Abschnitt 2.1). In der Kontinuationsphase treten aber erhebliche Abweichungen
vom extern vorgegebenen Tempo auf. Gibt man beispielweise in 10 Versuchsdurchg�angen
eine Zyklusdauer von T = 2 s vor, dann werden die realisierten Zyklusdauern um diesen
Wert streuen. Obwohl die Zyklusdauer T in diskreten Schritten variiert wurde, ist der
realisierte Wert htki f�ur viele Versuchspersonen nahezu kontinuierlich verteilt (Abb. 3.2).
Dabei spielt �Ubung eine wichtige Rolle: Bei den letzten der 10 Versuche wird das vorge-
gebene Tempo in der Regel pr�aziser eingehalten als bei den ersten.

Wegen der Abweichung zwischen realisiertem und vorgegebenem Tempo tritt nun die Frage
nach dem Kontrollparameter auf: Ist es sinnvoller, den Vorgabewert oder den tats�achlich
ausgef�uhrten Wert f�ur die Zyklusdauer als Kontrollparameter anzusehen? Dieses Problem
l�a�t sich mit Hilfe der Symbolmuster kl�aren. In Abbildung 3.3(a) sind die Versuche |
wie in Abb. 3.1 f�ur eine andere Versuchsperson | bez�uglich der realisierten Zyklusdauern
sortiert. Bemerkenswert ist die

"
Stabilit�at\ der Symbolmuster, wenn man bedenkt, da�

die einzelnen Versuche bezogen auf das Vorgabetempo in zuf�alliger Reihenfolge w�ahrend
verschiedener Sitzungen �uber einige Tage verteilt aufgezeichnet wurden. Sortiert man
die einzelnen Versuche zun�achst nach Vorgabetempo und dann chronologisch, so erh�alt
man bez�uglich der Symbolmuster weniger gut unterscheidbare Tempobereiche. Dies ist in
Abb. 3.3(b) deutlich zu erkennen an den Versuchen mit den Nummern 60 bis 65. Es zeigt,
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Versuchsperson: 705
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Abbildung 3.3: Symbolsequenzen aller Zeitreihen der Versuchsperson 705. (a) Werden alle Ver-
suche nach der realisierten Zyklusdauer sortiert angeordnet, dann erh�alt man eine klare Trennung
von irregul�aren und regelm�a�igen Bereichen in den Symbolmustern. (b) Diese Trennung ist weni-
ger deutlich, wenn die Versuche nach vorgegebenen Zyklusdauern und unter diesen chronologisch
sortiert werden. In den Daten der linken Hand zeigt sich ein

"
irregul�arer\ Streifen inmitten der

nahezu periodischen Symbolmuster. Diese Beobachtung legt nahe, das realisierte Tempo als Kon-
trollparameter f�ur die Untersuchung der zugrundeliegenden Dynamik zu verwenden.

da� der Grad an Regelm�a�igkeit in den Symbolsequenzen o�enbar weniger von der vor-
gegebenen Zyklusdauer T als von der realisierten Zyklusdauer htki abh�angt. Zusammen
mit der beobachteten Stabilit�at der Muster l�a�t sich feststellen, da� die realisierte Zyklus-
dauer o�enbar der entscheidende Parameter ist, der die Struktur der Symbolsequenzen
bestimmt und somit als Kontrollparameter aufzufassen ist. Eine Bereinigung der Daten
auf den Einu� von �Ubungse�ekten ist daher nicht notwendig.

Nach diesen methodischen �Uberlegungen werden im folgenden weitere Beispieldatens�atze
zur Symbolkodierung diskutiert; damit ist das Instrumentarium der symbolischen Dyna-
mik aber noch nicht ersch�opft. Weitere symbolische Transformationen und ihre Interpre-
tation werden in Abschnitt 3.3 vorgestellt.

3.1.5 Diskussion weiterer Beispieldaten

Das Auftreten geordneter Symbolsequenzen deutet auf eine systematische Verletzung der
Rhythmusaufgabe durch die entsprechende Versuchsperson hin. Phasen�uberg�ange treten
typischerweise im Bereich hoher Ausf�uhrungsgeschwindigkeiten bzw. kleiner Zyklusdau-
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ern auf. Dabei handelt es sich aber nicht um
"
einfache\ biomechanische E�ekte. Unter

der Annahme, da� die bei hohem Tempo zu produzierenden Intervallzeiten so kurz wer-
den, da� die aus biomechanischen Gr�unden maximalen Geschwindigkeiten f�ur Fingerbe-
wegungen der jeweiligen Versuchsperson erreicht werden, sollten sich ebenfalls qualitative
�Anderungen der Dynamik ergeben, die sich in den Symbolmustern auswirken. Tats�achlich
beobachtet man aber zum einen auch Phasen�uberg�ange im mittleren Tempobereich (Zy-
klusdauer ca. 2 s) und zum anderen �nden bei weiterer Temposteigerung | entgegen
dieser Erkl�arung | wiederum Phasen�uberg�ange zu irregul�aren Symbolmustern statt. Dies
zeigt sich z.B. in Abb. 3.4. In (a) existiert bei mittlerem Tempo (etwa Versuchsnummern
55 bis 100, htki � 2s) in der rechten Hand ein Bereich regelm�a�iger Symbolsequenzen,
der zu h�oherem Tempo hin wieder verschwindet. Noch deutlich ist dies in (b) zu sehen
(Versuchsnummern 70 bis 100).

Die Tatsache, da� Phasen�uberg�ange auch bei mittleren Zyklusdauern beobachtet werden
k�onnen, deutet darauf hin, da� es sich um E�ekte auf der Kontrollebene der Bewegungs-
steuerung handelt. Da biomechanische Randbedingungen bei mittleren Ausf�uhrungsge-
schwindigkeiten keine Rolle spielen k�onnen, mu� es sich bei den Phasen�uberg�angen um
ein Problem der Koordination handeln. Die Zeitgebung der beiden Handbewegungen ist of-
fenbar so kompliziert, da� nichtlineare E�ekte bei der Bewegungskontrolle wichtig werden
und sich in Form von Phasen�uberg�angen auswirken.

In Abbildung 3.4(a) ist im wesentlichen ein Ordnungs{Unordnungs{Phasen�ubergang in der
linken Hand bei Erh�ohung der Vorgabegeschwindigkeit zu sehen. Diese Art von �Uberg�an-
gen �ndet sich bei verschiedenen Versuchspersonen in der linken, der rechten oder auch in
beiden H�anden. Da alle an der Studie beteiligten Versuchspersonen rechtsh�andig waren,
gibt es keinen o�ensichtlichen Zusammenhang zur H�andigkeit.

Komplexe Symbolmuster wie in Abb. 3.4(b) zeigen mehrfache �Uberg�ange von ungeord-
neten zu geordneten Symbolsequenzen sowie �Uberg�ange zu bzw. zwischen verschiedenen
periodischen Symbolmustern. Auch hier ist wieder die Stabilit�at der Muster bemerkens-
wert: Die Versuche mit den Nummern 1 bis 25 sowie 70 bis 100 weisen in der rechten
Hand der Versuchsperson 810 zwar die gleiche Periodizit�at auf, aber sie sind genau kom-
plement�ar, d.h. f�ur hohes Tempo beobachtet man `0110' und f�ur die langsameren Versuche
`1001'. Dieses Beispiel motiviert die Strategie, mit geeigneten symbolischen Kodierungen
die Koordination der H�ande zu untersuchen, um komplexe Symbolmuster besser interpre-
tieren zu k�onnen (Abschnitt 3.3). Abschlie�end betrachten wir noch das Symbolmuster
von Versuchsperson 815 (Abb. 3.4(c)) als ein Beispiel f�ur sehr gute Ausf�uhrung der Auf-
gabe. Hier lassen sich mit dem Auge nur schwer Abweichungen von einem rein zuf�alligen
Muster entdecken.

Einen �Uberblick �uber die bei allen an der Studie beteiligten Versuchspersonen auftretenden
periodischen Symbolmuster gibt Tabelle 3.1. Die Analyse erfolgt getrennt f�ur die drei
Expertise{Gruppen in drei verschiedenen Tempobereichen (I: T < 1:7 s, II: 1:7 s < T < 4 s,
III: T > 4 s). Dabei werden die einzelnen Zeitreihen taktweise ausgewertet. F�ur die rechte
Hand ergeben sich Symbolmuster der L�ange 4, f�ur die linke Hand entsprechend der L�ange 3.
Diese Auswertung von

"
W�ortern\ wird in Abschnitt 3.2.1 mit Hilfe der Shannon{Entropie

durchgef�uhrt.

Um eine m�oglichst stabile Statistik der vorkommenden periodischen Muster zu erhalten,
werden zwei Kriterien verwendet, um zu entscheiden, ob n�aherungsweise ein periodisches
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Abbildung 3.4: Symbolmuster von drei Ver-
suchspersonen bei der 2{Symbol{Kodierung.
(a) Ein qualitativer �Ubergang ist in der lin-
ken Hand der Versuchsperson 713 gut zu erken-
nen. Ein genauer Blick auf das Muster der rech-
ten Hand zeigt aber auch hier, weniger deut-
lich ausgepr�agt, geordnete Symbolsequenzen,
und zwar im mittleren Geschwindigkeitsbereich
(Versuchsnummern 55 bis 100). (b) Die Ver-
suchsperson 810 zeigt ein komplexes Symbol-
muster. Die Symbolsequenzen der rechten Hand
bei den Versuchsdurchg�angen 1 bis 25 (`0110')
sowie 70 bis 100 (`1001') weisen zwar gleiche Pe-
riodizit�at auf, sind aber komplement�ar zueinan-
der. Im �Ubergangsbereich (Versuchsdurchg�ange
55 bis 70) �ndet man zudem eine andere Pe-
riodizit�at (`0101'). Auch in der linken Hand
gibt es au�erdem Abweichungen von einem
rein zuf�alligen Muster. Solche komplexen Mu-
ster k�onnen mit Hilfe detaillierterer Symbolko-
dierungen interpretiert werden (vgl. Abschnitt
3.3). (c) Das Muster von Versuchsperson 815
zeigt nahezu keine periodischen Strukturen.
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Tabelle 3.1: H�au�gkeit der auftretenden periodischen Symbolmuster in den einzelnen Versuchs-
personengruppen.

Experten Junge Amateure Alte Amateure

R L Anzahl R L Anzahl R L Anzahl

| 100 15 | 010 15 | 010 15

| 101 15 0110 | 14 | 101 15

1001 | 15 | 110 13 | 001 14

| 001 11 | 101 12 0110 | 14

0110 | 10 | 100 10 | 100 11

0110 001 5 | 001 6 1000 | 11

| 110 2 0110 010 4 | 110 9

0110 010 1 0110 001 3 0110 001 9

0110 101 1 0110 011 2 0110 010 6

1001 100 1 0011 001 1 0110 101 5

1001 101 1 0011 011 1 1000 100 4

77 81 1010 110 2

0101 001 1

0110 110 1

0111 001 1

1000 110 1

1001 101 1

1100 101 1

1110 110 1

122

Muster vorliegt:

(i) Die relative H�au�gkeit eines Wortes mu� gr�o�er oder gleich 75% sein, d.h. in 9 von
12 Zyklen mu� das betrachtete Wort auftreten.

(ii) Pro Versuchsperson mu� das Kriterium (i) mindestens f�ur 4 Versuchsdurchg�ange pro
Tempobereich erf�ullt sein.

Sind beide Kriterien3 gegeben, dann handelt es sich n�aherungsweise um periodische Sym-
bolmuster, die in der Visualisierung mit dem Auge sehr deutlich zu erkennen sind. Ein
Blick auf Tabelle 3.1 zeigt, da� in den Daten der Expertengruppe erwartungsgem�a� am
seltensten periodische Muster auftreten. Die absolute Zahl ann�ahernd periodischer Be-
reiche in den Symbolmustern ist mit 77 allerdings kaum geringer als in der Gruppe der
jungen Amateure. In den Zeitreihen der Gruppe der alten Amateure existieren mit 122

3Aufgrund der vergleichsweise kurzen Zeitreihen treten wegen der kleinen Stichproben teilweise gro�e
Abweichungen von einer Gleichverteilung auf. Daher wird hier die Kombination zwei Bedingungen verwen-
det, um klare Aussagen �uber periodische Symbolmuster zu gewinnen.
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dagegen deutlich mehr Muster, die gem�a� der Kriterien (i) und (ii) als periodisch einge-
stuft werden. Ein Grund daf�ur ist, da� die Versuchspersonen dieser Gruppe h�au�g auch
im langsamen Tempobereich III periodische Muster erzeugt haben.

Die Interpretation der Tabelle 3.1 ergibt au�erdem, da� nur geringe Unterschiede in den
auftretenden periodischen Mustern zwischen den drei Gruppen von Versuchspersonen be-
stehen. Eine direkte Klassi�zierung von Versuchspersonen mit Hilfe der auftretenden Sym-
bolmuster ist deshalb nicht m�oglich (vgl. Abschnitt 3.3). Die periodischen Symbolsequen-
zen spielen aber eine wichtige Rolle bei der Modellierung der Daten (Abschnitt 4.2). Aus
ihrer Struktur ergeben sich Randbedingungen an die Mechanismen der Fehlerkorrektur in
dynamischen Modellen.

3.1.6 Andere Symbolkodierungen

Die 2{Symbol{Kodierung (3.5) wurde als statische Kodierung eingef�uhrt, da in der Zuor-
dungsbedingung eine absolute Schwelle benutzt wird. Im Falle einer dynamischen Trans-
formation geht aber auch z.B. ein benachbarter Wert der Zeitreihe in die Zuordungsvor-
schrift mit ein. Allgemein h�angt ein Symbol, das einem Datenpunkt zugeordnet wird, bei
der dynamischen Kodierung von einer lokalen Umgebung dieses Datenpunktes ab. Die
vorliegenden Beobachtungsreihen von Intervalldauern seien hier mit L1; L2; :::; L36 f�ur
die linke Hand und mit R1; R2; :::; R48 f�ur die rechte Hand bezeichnet. Eine dynamische
Symbolkodierung l�a�t sich mit dieser Notation als

s00n =

(
0; falls Ln < Ln+1 bzw. Rn < Rn+1

1; sonst
(3.7)

de�nieren, wobei der Index n f�ur die linke Hand von 1 bis 35 und f�ur die rechte Hand
von 1 bis 47 l�auft. In Abbildung 3.5(a) ist diese dynamische Symbolkodierung f�ur Ver-
suchsperson 705 dargestellt (vgl. Abb. 3.1(a) mit der statischen 2{Symbol{Kodierung).
Auch mit der dynamischen Kodierung sind die qualitativen �Uberg�ange in der Dynamik
deutlich zu erkennen. Weil es sich bei statischer und dynamischer Symbolkodierung um
zwei unterschiedliche Zug�ange handelt, wird durch die �Ubereinstimmung der Ergebnisse
die Zuverl�assigkeit der Methode der symbolischen Dynamik best�atigt. F�ur die Anwendung
auf die hier untersuchten Rhythmusdaten erweist sich die statische Kodierung als �uber-
legen, d.h. die Ordnungs{Unordungs{Phasen�uberg�ange sind deutlicher bei der statischen
Kodierung ausgepr�agt. Im Gegensatz dazu ist bei der Analyse von kardiorespiratorischen
Daten (Abschnitt 3.5) eine dynamische Symbolkodierung der statischen �uberlegen. Welche
Form der Symbolkodierung besser f�ur eine konkrete Anwendung geeignet ist, mu� jeweils
im Einzelfall gepr�uft werden.

Die Transformation in Symbole l�a�t sich als Visualisierungstechnik auch einsetzen, um
den instation�aren Charakter der Zeitreihen sichtbar zu machen. Dazu wendet man die
2{Symbol{Kodierung (3.5) in der folgenden abgewandelten Form an: Zun�achst wird f�ur
jede Zeitreihe die mittlere realisierte Taktl�ange oder Zyklusdauer htki berechnet. Dann
transformiert man auf relative Abweichungen von htki. Jetzt hat man durch Anwendung
der 2{Symbol{Kodierung eine statische Transformation. In der zugeh�origen Abbildung
3.5(b) werden damit Trends in der Zyklusdauer sichtbar.
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Versuchsperson: 713

Abbildung 3.5: Symbolmuster f�ur andere Symbolkodierungen. (a) Bei Versuchsperson 705
(vgl. Abb. 3.3) wurde hier eine dynamische Symbolkodierung angewandt, bei der ein Symbol durch
Vergleich jeweils zweier benachbarter Intervalldauern zugeordnet wird. (b) Bei Versuchsperson 713
wird im Unterschied zu Abb. 3.4(a) die Abweichung von der mittleren Zyklusdauer (im Unter-
schied zur instantanen) durch Symbole kodiert. Wei�e Bereiche zeigen an, da� die Versuchsperson
langsamer war als dem mittleren Tempo entsprechend, schwarze Bereiche deuten auf schnellere
Ausf�uhrung als im Mittel hin.

3.2 Komplexit�atsma�e

Die Methode der symbolischen Dynamik wurde im vorhergehenden Abschnitt als Visuali-
sierungstechnik verwendet. Die dabei gefundenen qualitativen �Uberg�ange stellen ein neues
Resultat dar und zeigen damit den Wert dieses Zugangs. Mit Hilfe eines Entropiema�es
werden in diesem Abschnitt die Symbolsequenzen quantitativ ausgewertet [Ebeling & Ni-
colis 1991, Wackerbauer et al. 1994, Sch�urmann & Grassberger 1996]. Durch eine Statistik
von W�ortern lassen sich die Symbolsequenzen in Form einer H�au�gkeitsverteilung be-
schreiben. Verschiedene H�au�gkeitsverteilungen werden dann mit der Shannon{Entropie
unterschieden. Dabei entspricht eine Gleichverteilung der W�orter in der Symbolsequenz
einer maximalen Entropie (maximale Unordnung). Abgeschlossen wird dieser Abschnitt
mit einigen Anmerkungen zu weiteren Komplexit�atsma�en.
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3.2.1 Statistik von W�ortern

Entsprechend den gemessenen Zeitreihen (Gl. (2.1), S. 11) bestehen die Symbolsequenzen
aus 36 (linke Hand) bzw. 48 (rechte Hand) Symbolen. F�ur viele Versuchspersonen weisen
die Symbolsequenzen, insbesondere bei hohem Ausf�uhrungstempo, eine deutliche Periodi-
zit�at auf. Als Beispiel f�ur perfekte Periodizit�at l�a�t sich die Symbolsequenz der rechten
Hand zum Versuchsdurchgang Nr. 2 von Versuchsperson 705 (Abb. 3.3(a)) angeben,

Symbolsequenz: j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j 0 1 1 0 j ::: ;

Visualisierung: ... .

Die vertikalen Striche markieren die Takt- oder Zyklusgrenzen. Alle periodischen Sym-
bolsequenzen, die aus den experimentellen Daten der gesamten Studie gewonnen wurden,
k�onnen durch periodisches Aneinanderf�ugen von Teilsequenzen oder

"
W�ortern\ konstru-

iert werden, deren L�ange maximal gerade einem Zyklus entspricht. Daher werden im fol-
genden alle Symbolsequenzen in W�orter der L�ange 3 (linke Hand) bzw. 4 (rechte Hand)
zerlegt. Die abgebildete Symbolsequenz f�ur die rechte Hand besteht nur aus dem (wieder-
holten) Wort `0110'.

Die Anzahl der m�oglichen W�orter ist bei der Wortl�ange 3 f�ur die linke Hand 23 = 8 und
bei der Wortl�ange 4 f�ur die rechte Hand 24 = 16, da jedes Intervall bei der 2{Symbol{
Kodierung zu kurz oder zu lang ausgef�uhrt werden kann. Jedem Wort kann auf einfache
Weise ein Index zugeordnet werden, der dem um 1 erh�ohten Wert der entsprechenden
Bin�arzahl entsprechen soll. Aufgrund der Transformation auf relative Abweichungen (3.4)
sind aber W�orter ausgeschlossen, die nur aus `0' oder `1' bestehen. Dies l�a�t sich aus der
Normierung auf die instantane Zyklusdauer tkR;L ersehen,

3X
i=1

lki =
4X

j=1

rkj = 0 ; k = 1; 2; :::; 12 : (3.8)

Weil damit jeweils zwei W�orter nicht auftreten k�onnen, ergeben sich f�ur die linke Hand
NL
w = 23 � 2 = 6 und f�ur die rechte Hand NR

w = 24�2 = 14 m�ogliche W�orter.4 Die relative
H�au�gkeit pi = Ni=Nw des Wortes mit Index i kann aus jeder Zeitreihe von 12 Zyklen
berechnet werden. Diese Werte ergeben eine Sch�atzung f�ur die Wahrscheinlichkeitsdichte
p : p1; p2; :::; pNw . Sie h�angt von der realisierten Zyklusdauer t � htki ab, d.h. p = p(t) ist
eine Funktion von t. Der Vergleich eines Symbolmusters mit der Wahrscheinlichkeitsdichte
der W�orter ist in Abb. 3.6 dargestellt. Die Auswertung der Symbolsequenzen kann nun mit
Hilfe der Wahrscheinlichkeitsdichte p �uber die W�orter geschehen. Dies wird im folgenden
behandelt.

Betrachtet man in einer Sequenz aus � verschiedenen Symbolen W�orter der L�ange n, dann
ist die Anzahl der m�oglichen W�orter Nw = �n. Das exponentielle Anwachsen der Zahl der
m�oglichen W�orter mit der Wortl�ange hat in der Praxis eine starke Beschr�ankung der Ana-
lysierbarkeit von Symbolsequenzen endlicher L�ange zur Folge. Ein �au�erst wichtiger Fra-

4Die oberen Indizes R und L werden der �Ubersichtlichkeit wegen im folgenden fortgelassen. Aus dem
Kontext ist jeweils ersichtlich, ob gerade die Daten der linken oder rechten Hand betrachtet werden. Dies
betri�t ebenso die Wahrscheinlichkeitsdichten pL und pR.
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genkomplex ergibt sich deshalb �uber die Verl�a�lichkeit der Sch�atzungen vonWorth�au�gkei-
ten und darauf basierenden Gr�o�en. Diese zum Teil schwierigen Probleme werden hier nicht
behandelt (Literaturhinweise: [Grassberger 1990, Schmitt et al. 1993, Herzel et al. 1994,
Ebeling et al. 1995, P�oschel et al. 1995]).

3.2.2 Shannon{Entropie

Die quantitative Unterscheidung von verschiedenen Wahrscheinlichkeitsdichten ist mit Hil-
fe von Informationsma�en m�oglich [Beck & Schl�ogl 1993]. Ein bekanntes Ma� ist die Shan-
non{Entropie [Shannon & Weaver 1948] wegen ihrer wichtigen Rolle in der Informations-
theorie und in der statistischen Physik [Jaynes 1957, 1962, Schl�ogl 1989]. Dabei wird der
Wahrscheinlichkeitsdichte p eine Zahl zugeordnet,

S(p) = c
NwX
i=1

pi log pi ; (3.9)

wobei im folgenden die Normierung c = �1= logNw benutzt wird. Dadurch wird der Werte-
bereich von S(p) eingeschr�ankt zwischen 0 und 1. Der Wert 0 entspricht einer �-f�ormigen
Verteilung p� : pi = �ij (Kronecker-�), d.h. die gesamte Wahrscheinlichkeit ist auf ein
bestimmtes Wort mit Index j konzentriert. Dieser Fall geh�ort zu einer vollst�andig peri-
odischen Symbolsequenz. Der maximale Wert S(pe) = 1 der Shannon{Entropie entspricht
einer Gleichverteilung pe : pi = 1=Nw, was maximaler Unordnung in den Symbolsequenzen
entspricht.

Da die Wahrscheinlichkeitsdichte p(t) von der realisierten Zyklusdauer t � htki abh�angt,
ist auch die Entropie S(p(t)) implizit von t abh�angig. In Abbildung 3.7(a) ist die Shannon{
Entropie der Wahrscheinlichkeitsdichte von Abb. 3.6(b) dargestellt. Der qualitative �Uber-
gang bei einer Zyklusdauer von etwa 2 s ist dabei klar zu erkennen. Ein �ahnliches Ergebnis
�ndet man, indem die in Bezug auf die vorgegebenen Zyklusdauern benachbarten Wahr-
scheinlichkeitsdichten direkt verglichen werden. Dies ist in Abb. 3.7(b) dargestellt.

Die Auswertung eines Symbolmusters mit Hilfe der Shannon{Entropie wird in Abb. 3.8
anhand eines Beispiels gezeigt. Die zugrundeliegenden Zeitreihen sind sehr kurz. Um ei-
ne qualitativen Eindruck von der Zuverl�assigkeit der Ergebnisse zu erhalten, werden die
Entropien von simulierten, gleichverteilten Zufallssequenzen den entsprechenden experi-
mentellen Werten gegen�ubergestellt. Dabei zeigt sich eine deutliche Trennung der beiden
Kurven im Bereich der Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�ange. Die Shannon{Entropie
(3.9) erweist sich damit als geeignetes Ma� zur Beschreibung der qualitativen �Uberg�ange.

Eine Analyse der relativen Phasen [Kelso et al. 1979, Kelso & deGuzman 1988] ist eben-
falls geeignet, die qualitativen �Uberg�ange in der Koordinationsdynamik aufzudecken. Im
Vergleich zeigt sich aber, da� die auf der 2{Symbol{Kodierung beruhende Shannon{
Entropie eine bessere Trennung der verschiedenen dynamischen Regime, die durch Va-
riation des Tempos enstehen, gestattet (Fig. 3 auf S. 5826 in [Engbert et al. 1997c]).

Zur quantitativen Beschreibung der beobachteten Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uber-
g�ange eignen sich neben der Shannon{Entropie weitere Ma�e f�ur Zuf�alligkeit. Zu nennen
sind hier die Renyi{Entropien und die algorithmische Komplexit�at. Die Erfahrung in der
Anwendung zeigt allerdings, da� die algorithmische Komplexit�at oft sehr �ahnliche Ergeb-
nisse wie die Shannon{Entropie liefert [Schwarz 1995]. Es erscheint ferner vielversprechend,
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Abbildung 3.6: Symbolmuster und die zugeh�orige Wortstatistik. (a) Das Symbolmuster aller
Zeitreihen der rechten Hand der Versuchsperson 705 zeigt einen deutlichen Phasen�ubergang. (b) In
der H�au�gkeitsverteilung p(t) der W�orter ergibt das dominierende Wort `0110' f�ur Zyklusdauern
t � htki von weniger aus 2 s ein deutliches Maximum. Wegen der statistischen Schwankungen
aufgrund der nur aus 12 W�ortern bestehenden Zeitreihen wurde die Wortverteilung mit einem
gleitenden Mittel �uber 10 Versuche gegl�attet.
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Abbildung 3.7: Quantitative Beschreibung des im Symbolmuster und der Wortstatistik (Abb. 3.6)
sichtbaren Phasen�ubergangs. (a) Tr�agt man die Shannon{Entropie S(p(t)) der Wahrscheinlichkei-
ten der W�orter gegen die realisierte Zyklusdauer auf, dann gibt dies den qualitativen �Ubergang
deutlich wieder. Die Abzisse logarithmisch skaliert. Geringe Entropie geh�ort zu einem hohen Ma� an
Ordnung in der Symbolsequenzen und hohe Entropie zu irregul�aren Mustern, was im Extremfall ei-
ner Gleichverteilung der Wahrscheinlichkeiten nahe kommt. (b) Der �Ubergang l�a�t sich auch durch
direkten Vergleich der Wahrscheinlichkeitsdichten p(T ) erkennen. Aufgetragen sind hier die Wahr-
scheinlichkeiten des �2{Tests zu benachbarten Vorgabezyklusdauern T . Der Phasen�ubergang bei
einer Zyklusdauer von ca. 2 s ist durch die geringe Wahrscheinlichkeit von 10�30 f�ur �Ubereinstim-
mung der Wahrscheinlichkeitsdichten p(T ) zu den Vorgabetempi T = 1400 ms und T = 2000 ms
zu erkennen.
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Abbildung 3.8: Die Shannon{Entropie als Ma� f�ur Zuf�alligkeit in Symbolmustern. (a) Symbolmu-
ster der Versuchsperson 705. (b) Auswertung mit Hilfe der Shannon{Entropie der Wortverteilun-
gen. Der einfache Phasen�ubergang in den Daten der rechten Hand (unten) und beide �Uberg�ange in
der linke Hand (oben) werden deutlich wiedergegeben. Die gestrichelten Linien geben einen qua-
litativen Eindruck von der Zuverl�assigkeit der Ergebnisse. Sie wurden aufgrund der Auswertung
von Zufallssequenzen gleicher L�ange berechnet.

die Symbolsequenzen zu l�angeren Versuchen (ca. 30 bis 50 Zyklen) durch Vergleich von
Rechnungen mit verschiedenen Komplexit�atsma�en [Wackerbauer et al. 1994] auszuwer-
ten. Beispiele sind die E�ektive Ma�komplexit�at [Grassberger 1986] und die Komplexit�at
der "{Maschine [Crutch�eld & Young 1989].

3.3 Symbolische Dynamik II: Dynamische Moden

Mit der Methode der symbolischen Dynamik verfolgt man die Strategie, durch eine ver-
gr�oberte Beschreibung der Zeitreihen charakteristische Eigenschaften der zugrundeliegen-
den Dynamik zu erfassen. Dieses Vorgehen hat bereits bei der 2{Symbol{Kodierung in
Abschnitt 3.1 neue Ergebnisse geliefert: Die Existenz qualitativer �Uberg�ange in der Dy-
namik ist eine wichtige Eigenschaft der bimanuellen Koordination.

Der koordinative Aspekt der Aufgabe wurde zun�achst nicht direkt untersucht. Die Stuk-
tur der gefundenen Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�ange in den von beiden H�anden
produzierten Daten ist im allgemeinen kompliziert. Bei einer detaillierten Interpretation
der Symbolmuster, die sich aus der 2{Symbol{Kodierung ergeben (vgl. Tab. 3.1), f�allt
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es schwer, grundlegende Prinzipien zu erkennen. Dieses Problem ist eine Folge der gro�en
interindividuellenUnterschiede. Um allgemeinere Gesetzm�a�igkeiten der Koordinationsdy-
namik bei bimanuellen rhythmischen Bewegungen aufzu�nden, wird in diesem Abschnitt
eine spezielle Symbolkodierung entwickelt.

3.3.1 Analyse der Koordinationsdynamik

Um die Mechanismen bei der Koordination der H�ande zum Gegenstand der Untersuchun-
gen zu machen, ist es zweckm�a�ig, die Datenreihen der Intervallfolgen beider H�ande kom-
biniert (Gl. (2.1c), S. 11) auszuwerten. Bei entsprechenden Symbolkodierungen wird, je
nach der Abweichung von der vorgegebenen rhythmischen Struktur, jedem Zyklus (Takt)
ein Symbol zugeordnet. Diese Form der Transformation in Symbole unterscheidet sich
von den bereits diskutierten am deutlichsten in der Tatsache, da� die Koordinationsdyna-
mik beider H�ande, d.h. von zwei

"
Subsystemen\, direkt mit Symbolen beschrieben wird.

Deshalb werden die berechneten Symbole in diesem Abschnitt als dynamische Moden be-
zeichnet. Diese Vorgehensweise l�a�t sich auch allgemeiner begr�unden: F�ur die Analyse
der Koordination der H�ande nutzt man die dominante Periodizit�at, die durch den Vor-
gaberhythmus festgelegt ist, aus. Jeder Zyklus wird durch ein Symbol beschrieben. Dies
ist bereits bei der De�nition von W�ortern (Abschnitt 3.2.1) umgesetzt worden und liegt
auch der Analyse der Daten zur kardiorespiratorischen Synchronisation (Abschnitt 3.5)
zugrunde. Bei den entsprechenden Experimenten stellt die vorgegebene Taktatmung die
charakteristische Periodizit�at dar.

Um die visuelle Interpretierbarkeit der Symbolmuster zu gew�ahrleisten und eine m�oglichst
hohe Signi�kanz f�ur die statistischen Analysen der Symbolverteilungen zu erhalten, ist es
notwendig, eine m�oglichst geringe Anzahl von verschiedenen Symbolen einzuf�uhren. Dies
l�a�t sich durch Auswahl bestimmter Intervalle Ikj (Abb. 3.9) erreichen. Die Hypothese,
da� sich Abweichungen vom Vorgaberhythmus besonders deutlich bei den sehr kurzen In-
tervallen Ik2 und Ik5 auswirken, ist naheliegend, da sowohl die motorischen als auch die
Timing{F�ahigkeiten der Versuchspersonen bei diesen beiden Intervalle mit zunehmendem
Tempo zuerst an ihre Grenzen sto�en. Hingegen sind Abweichungen im Zeitpunkt des
zweiten Anschlags der rechten Hand (im betrachteten Zyklus k), der die Intervalle Ik3 und
Ik4 trennt, im ersten Schritt der Analyse der Koordination weniger interessant. Dies l�a�t
sich anhand von Tab. 3.1 (S. 24) begr�unden: Nahezu alle auftretenden periodischen Sym-

0 200 400 600 800 1000 1200

Zeit [ms]

Timingschema

Ik1 Ik2 ( Ik3 ) ( Ik4 ) Ik5 Ik6

Abbildung 3.9: Ideales Schema der Zeitgebung beim 4:3{Polyrhythmus, illustriert bei einer Zy-
klusdauer von tk = 1200 ms. F�ur die Kodierung der Abweichung von der rhythmischen Struktur
werden zun�achst Verschiebungen des mittleren Anschlags (rechte Hand) nicht betrachtet.



32 KAPITEL 3. ZEITREIHENANALYSE: SYMBOLISCHE DYNAMIK

bolmuster der 2{Symbol{Kodierung sind symmetrisch bez�uglich des zweiten Anschlags
der rechten Hand. Deshalb werden die Intervalle Ik3 und Ik4 zun�achst nicht betrachtet.

F�ur eine statische Kodierung, bei der in der Zuordnungsbedingung abgefragt wird, ob ein
Intervall zu kurz oder zu lang gespielt wurde, werden f�ur die vier Intervalle Ik1 ; I

k
2 ; I

k
5 und

Ik6 bereits 24 = 16 Symbole ben�otigt. Wie bisher wird diese Kodierung auf die relativen
Abweichungen,

�kj =
�jI

k
j � tk

tk
mit tk =

6X
j=1

Ikj ; (3.10)

angewendet, wobei der Faktor �j wegen der unterschiedlichen Intervalldauern auf die
Werte �2 = �5 = 12; �3 = �4 = 6 und �1 = �6 = 4 gesetzt werden mu�.

Die relativen Abweichungen �kj sind negativ oder positiv. F�ur jedes der vier pro Takt
betrachteten Intervalle ergibt sich analog zur 2{Symbol{Kodierung (Gl. (3.1.2), S. 16)
eine `0' oder `1'. Die Abfolge der Symbole kann dann als eine Bin�arzahl aufgefa�t werden,
deren dezimaler Wert die entsprechende Mode i bezeichnet:

fIk1 Ik2 Ik5 Ik6 g 7! f�k1 �k2 �k5 �k6 g 7! 0110bin 7! i = 6 : (3.11)

Diese Symbole sind durch verschiedene Graustufen in Abb. 3.10(a,c,e) f�ur drei Versuchs-
personen dargestellt und werden im folgenden als dynamische Moden bezeichnet.

Die Wahrscheinlichkeitsdichte der Moden pm h�angt von der realisierten Zyklusdauer t
ab, d.h. pm = pm(t). Auch f�ur die Verteilung der Moden gilt, da� die Abweichung von
der Gleichverteilung ein Ma� f�ur die G�ute der Erf�ullung der Rhythmusaufgabe ist. Analog
zum Fall der Wahrscheinlichkeitsdichte p(t) der W�orter bei der 2{Symbol{Kodierung (3.9)
wertet man daher die Shannon{Entropie S(pm(t)) aus. Dabei zeigt sich, da� die Vertei-
lung der Moden f�ur kleine Zyklusdauern in der Regel deutlich von einer Gleichverteilung
abweicht (Abb. 3.10(b,d,f)). Bei der der Experten{Gruppe angeh�orenden Versuchsperson
815 liegt eine sehr pr�azise Ausf�uhrung vor, so da� keine signi�kante Abweichung von einer
Gleichverteilung der Moden festgestellt werden kann. Dies tri�t auch auf die 2{Symbol{
Kodierung zu (Abb. 3.4(c), S. 23).

Von diesem Ergebnis ausgehend werden im folgenden zwei weitere Untersuchungen durch-
gef�uhrt: Zum einen kann man die Verteilung der Moden genauer analysieren und insbeson-
dere die H�aufung bestimmter Moden interpretieren. Andererseits deuten die in Abb. 3.10
dargestellten Ergebnisse darauf hin, da� mit Hilfe der Shannon{Entropie der Modenvertei-
lung ein Ma� f�ur die Ausf�uhrung der Aufgabe �uber den gesamten Tempobereich de�niert
werden kann. Die letzte Fragestellung soll zuerst untersucht werden.

3.3.2 Charakterisierung von Expertise

Sollen die Leistungen der Versuchspersonen �uber den gesamten getesteten Tempobereich
charakterisiert werden, dann m�ussen durch geeignete Mittelung �uber die Zyklusdauern
globale Ma�e abgeleitet werden. Als Beispiel betrachten wir zun�achst ein Varianz{Ma�, das
auf den relativen Abweichungen �kj (Gl. 3.4, S. 16) basiert. F�ur jeden Zyklus k quanti�ziert
die Gr�o�e

�k =

vuut 6X
j=1

(�kj )
2 (3.12)
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Abbildung 3.10: Moden{Kodierung aller Versuche f�ur drei Versuchspersonen (a,c,e) und ihre zu-
geh�origen Shannon{Entropien (b,d,f). In den Symbolmustern entspricht die Ordinate der Zeitachse.
Die Graustufen entsprechen den 16 m�oglichen Moden. Die Shannon{Entropie quanti�ziert die Ab-
weichung von einer Gleichverteilung der Moden. Die Wahrscheinlichkeitsdichte der Moden wurde
vor der Berechnung der Entropie mit einem gleitenden Mittel �uber jeweils 10 Versuche gegl�attet.
Die Zyklusdauern in (b,d,f) sind logarithmisch aufgetragen. (a,b) Bei Versuchsperson 815, die der
Experten{Gruppe angeh�ort, zeigt sich keine deutliche Abweichung von einer Gleichverteilung. (c,d)
Versuchsperson 703 geh�ort der Gruppe der jungen Amateure an. Die Shannon{Entropie weicht f�ur
hohe Tempi t < 1600ms deutlich von einer Gleichverteilung ab. (d,e) F�ur Versuchsperson 903 (alter
Amateur) kann bei hohen Ausf�uhrungstempi die Dynamik nahezu durch eine Mode beschrieben
werden.
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die relative Abweichung aller Teilintervalle Ikj von ihrem Sollwert. Die Varianz dieser
Variablen,

var�(t) = h(�k)2i � h�ki2 ; (3.13)

ist eine Funktion der realisierten Zyklusdauer t. Damit man ein Ma� f�ur den gesamten
Tempobereich erh�alt, wird nun noch eine Mittelung �uber t ausgef�uhrt. Der Bereich, in
dem f�ur alle Versuchspersonen Datens�atze vorliegen, erstreckt sich von tmin = 1103 ms bis
tmax = 7180 ms. Eine Integration5 ergibt das Varianz{Ma�

dvar� = Z tmax

tmin

var�(t)dt : (3.14)

Wie sich in Abb.3.11(a) zeigt, ist die interindividuelle Variabilit�at so gro�, da� es mit
diesem Ma� nicht gelingt, die drei Gruppen von Versuchspersonen zu unterscheiden. Al-
lerdings �uberlappen die Werte f�ur die Experten und die alten Amateure so wenig, da�
diese Gruppen nahezu getrennt werden k�onnen.

F�ur die Charakterisierung der drei Gruppen von Versuchspersonen ist also mindestens
ein zweites Ma� zur Beurteilung der Erf�ullung der Aufgabe erforderlich. Es bietet sich
dabei an, ein zweites Ma� zu verwenden, das auf grunds�atzlich anderem Wege gewonnen
wurde, wie die Shannon{Entropie S(pm(t)) der dynamischen Moden. Eine entsprechende
Integration f�uhrt auf die De�nition

dSm =

Z tmax

tmin

S(pm(t))dt : (3.15)

Wie Abbildung 3.11(b) zeigt, ist auch dieses Entropie{Ma� in der Lage, wiederum zwei
Gruppen (junge und alte Amateure) vergleichsweise gut zu unterscheiden. Das Entropie{
Ma� dSm ist also von �ahnlicher

"
G�ute\ wie das Varianz{Ma� dvar� .

Tr�agt man nun die Wertepaare (dSm;dvar�) aller Versuchspersonen in einem entsprechen-
den Koordinatensystem auf, dann zeigt sich, da� sich die drei Gruppen gut unterscheiden
lassen (Abb. 3.12). Die Mitglieder der drei Gruppen liegen in drei Bereichen der Ebene,
die nur wenig �uberlappen. Die eingezeichneten Grenzen sind willk�urlich gew�ahlt. F�unf
Mitglieder der Gruppe der jungen Amateure werden mit diesem Charakterisierungssche-
ma falsch zugeordnet. Dieses Beispiel zeigt den Gewinn, den nichtlineare Methoden der
Zeitreihenanalyse wie die symbolische Dynamik bei praktischen Problemen der Datenana-
lyse zus�atzlich zu linearen Verfahren liefern k�onnen.

Wie in Abschnitt 3.3.1 diskutiert, deutet eine hohe Entropie auf eine bessere Ausf�uhrung
der Rhythmusaufgabe hin als eine geringe. Es f�allt aber in Abb. 3.11(b) auf, da� die Ex-
perten im Mittel eine geringere Entropie dSm aufweisen als die jungen Amateure. Dieses
Ergebnis soll anhand von Abb. 3.13 erl�autert werden. Ob eine Symbolsequenz der dyna-
mischen Moden zuf�allig (hohe Entropie) oder nahezu periodisch (geringe Entropie) ist,
h�angt vom Zusammenspiel von mittleren Abweichungen und Varianzen der einzelnen An-
schl�age in der zugeh�origen Zeitreihe ab. F�uhren zwei Versuchspersonen einen Anschlag im

5Da die gr�o�ten Abweichungen von einer Gleichverteilung der Moden f�ur kleine Zyklusdauern auftreten
und im Bereich der hohen Tempi wesentlich mehr Versuche durchgef�uhrt wurden, ist es sinnvoll, die hohen
Ausf�uhrungstempi bei der Integration st�arker zu gewichten. Das Sampling der Ausf�uhrungsgeschwindig-
keiten ist in logarithmischer Darstellung in besserer N�aherung gleichverteilt als in linearer. Deshalb wurde
die Integration bez�uglich der Logarithmen von t ausgef�uhrt, der �Ubersichtlichkeit wegen aber nicht in der
Formel angegeben.
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Abbildung 3.11: Mittlere Varianz (3.14) und mittlere Shannon{Entropie (3.15) f�ur alle Versuchs-
personen der Studie. Entlang der Abzisse sind Datenpunkte der Versuchspersonen entsprechend
ihren Nummern (Abschnitt 2.1) angeordnet (JAm = Junge Amateure, Exp = Experten, AAm =
Alte Amateure). (a) Varianz{Ma�. (b) Entropie{Ma�.
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Abbildung 3.12: Charakterisierung der drei Gruppen von Versuchspersonen, die an der Studie
teilgenommen haben. Auf der Abzisse ist die mittlere Varianz dvar� logarithmisch aufgetragen und

auf der Ordinate die mittlere Shannon{Entropie cSm. Diese Gr�o�en sind durch Mittelung �uber
den gesamten Tempobereich berechnet worden. Die Datenpunkte der Mitglieder der drei Gruppen
liegen in drei verschiedenen Bereichen, angedeutet durch die willk�urlich gew�ahlten, gestrichelten
Linien.
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-

Zeitt t0

D1

D2

Abbildung 3.13: Schematische Darstellung zur Erl�auterung des Zusammenhangs zwischen Entro-
pie und Genauigkeit sowie Varianz der Anschl�age in den Zeitreihen (s. Text). Der Anschlag soll
zum Zeitpunkt t ausgef�uhrt werden, �ndet aber in beiden betrachteten F�allen zu einem sp�ateren
Zeitpunkt t0 statt. Die Verteilungen D1 und D2 der Anschl�age unterscheiden sich in ihrer Varianz.

Mittel mit derselben Genauigkeit aus, dann entscheidet die Gr�o�e der Varianz dar�uber,
welches zugeh�orige Symbolmuster irregul�arer ist. In Abbildung 3.13 hat die Verteilung
D2 eine wesentlich h�ohere Varianz als die Verteilung D1. Daher wird das Ma� dSm einer
zu D2 geh�orenden Zeitreihe eine h�ohere Entropie zuordnen als einer Zeitreihe, die zu D1

geh�ort, obwohl die Genauigkeit im Mittel in beiden F�allen �ubereinstimmt. Das Ergebnis in
Abb. 3.11(b) zeigt also, da� die Experten die Rhythmen zwar mit einer geringeren Varianz
produzieren k�onnen als die Amateure, aber keine wesentlich h�ohere Genauigkeit in den
Anschlagzeitpunkten erreichen. In diesem Sinne verm�ogen es die Experten zwar, ihre Be-
wegungsmuster exakter zu reproduzieren, aber eine Vorgabe im Mittel nicht perfekter zu
erreichen als die Amateure. Dies erk�art die geringere EntropiedSm bei der Expertengruppe
im Vergleich zu der Gruppe der jungen Amateure.

3.3.3 Wichtige dynamische Moden und ihre Interpretation

Mit Hilfe des Konzeptes der dynamischen Moden l�a�t sich das Problem der Charakterisie-
rung der drei Gruppen l�osen. Nun soll das Auftreten bestimmter Moden interpretiert wer-
den. Betrachtet man nur die zeitliche bzw. rhythmische Struktur der Anschl�age, dann erge-
ben sich bei einem 4:3{Polyrhythmus drei verschiedene Intervalldauern (Abb. 3.14(a)). Die
Dauer der beiden k�urzesten Intervalle Ik2 und Ik5 entspricht gerade 1=12 der Zyklusl�ange,
die Dauer von Ik3 und Ik4 entspricht 1=6 des Taktes und die l�angsten Intervalle haben eine
relative Dauer von 1=4.

Aus den unterschiedlichen Werten der Zielintervalle beim 4:3{Polyrhythmus l�a�t sich als
notwendige Bedingung f�ur korrektes Timing im Zyklus k die Beziehung

(Poly{Bedingung) Ik1 ; I
k
6 > Ik3 ; I

k
4 > Ik2 ; I

k
5 ; k = 1; 2; :::; 12 ; (3.16)

ableiten. Ist in einem Zyklus diese Bedingung nicht erf�ullt, dann gibt es eine wesentliche
Abweichung von der verlangten rhythmischen Struktur.
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Eine extreme Form einer systematischen Verletzung der Aufgabenstellung durch eine Ver-
suchsperson besteht darin, da� sie die unterschiedliche L�ange der Teilintervalle ignoriert,
d.h. pro Zyklus sechs etwa gleich lange Intervalle produziert. Diese Form der Abweichung
vom idealen Zeitgebungsschema wird als Iso{Mode (Abb. 3.14(b)) bezeichnet. Die De�ni-
tion lautet

(Iso{Mode) j~�kj �
1

6
j < �1 f�ur alle j = 1; 2; :::; 6 ; (3.17)

wobei die relativen Intervalldauern ~�kj = Ikj =t
k verwendet werden und ein Parameter �1

eingef�uhrt wird. F�ur alle numerische Rechnungen wird im folgenden �1 = 0:06 gesetzt.
Eine Iso{Mode liegt in einem Takt also vor, falls alle Teilintervalle um weniger als 6% der
aktuellen Zyklusl�ange von der Intervalldauer des streng isochronen Rhythmus abweichen.

Eine andere Variante einer systematischen Ver�anderung des vorgegebenen Rhythmussche-
mas besteht darin, die beiden k�urzesten Intervalle im Takt, Ik2 und Ik5 , die eine relative
Dauer ~�k2 = ~�k5 = 1=12 haben, weiter zu verk�urzen, so da� die begrenzenden Anschl�age der
linken und rechten Hand nahezu gleichzeitig ausgef�uhrt werden. Man kann hier von einer
�Uberbetonung der zeitlichen Struktur sprechen. Die entsprechende Mode l�a�t sich als

(Locked{Mode) ~�k2 ; ~�
k
5 < �2 (3.18)

de�nieren. F�ur die Rechnungen mit experimentellen Daten wurde der Parameter �2 auf
den Wert 0.075 gesetzt. Wie bei der Iso{Mode h�angen die Ergebnisse nicht sensitiv von
der Wahl des Parameters ab.

In Abbildung 3.15 ist die Verteilung von Iso{ und Locked{Mode sowie die Verletzung des
polyrhythmischen Timings (3.16) am Beispiel derselben Versuchspersonen wie in Abb. 3.10
mit Hilfe von Symbolmustern (a,c,e) und relativen H�au�gkeiten (b,d,f) dargestellt. F�ur die
der Experten{Gruppe angeh�orende Versuchsperson 815 (a) �nden sich keine signi�kanten
Abweichungen von der geforderten polyrhythmischen Zeitgebung. Auch bei den schnellsten

0 200 400 600 800 1000 1200
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Locked{Mode(c)

� -

I 01 I 02 I 03 I 04 I 05 I 06

Iso{Mode(b)

I1 I2 I3 I4 I5 I6

ideales Timing(a)

Abbildung 3.14: Zwei wichtige dynamische Moden bei der Produktion von 4:3{Polyrhythmen.
(a) Zeitgebung bei idealer Ausf�uhrung der Aufgabe am Beispiel einer Zyklusdauer von 1.2 s. (b)
Bei der Iso{Mode sind die Dauern aller Intervalle so verschoben, da� sie n�aherungsweise 1/6 der
Zyklusl�ange entsprechen. (c) Bei der Locked{Mode wird die Tatsache, da� es zwei sehr kurze
Intervalle (I2; I5) pro Takt gibt, �uberbetont.
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Abbildung 3.15: Darstellung verschiedener Typen von systematischen Abweichungen von der ge-
stellten Polyrhythmusaufgabe f�ur dieselben Versuchspersonen wie in Abb. 3.10. (a,c,e) In den Sym-
bolmustern sind Verletzungen der Poly{Bedingung schwarz dargestellt. Die Iso{Mode bei gleichzei-
tigem Versto� gegen die Poly{Bedingung ist mit einem blauen Symbol gekennzeichnet, w�ahrend das
Auftreten der Iso{Mode ohne Verletzung der Poly{Bedingung rot dargestellt ist. Typischerweise im
mittleren Tempobereich beobachtet man die Locked{Mode, die durch ein gelbes Symbol zu erken-
nen ist. (b,d,f) Die relativen H�au�gkeiten von Takten mit erf�ullter Poly{Bedingung sowie diejenige
mit Iso{Mode sind f�ur Zyklusdauern von weniger als 5000 ms halblogarithmisch dargestellt.
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Ausf�uhrungstempi ist die Poly{Bedingung f�ur mehr als 80% der Zyklen erf�ullt (b). F�ur
Versuchspersonen aus den Amateurgruppen f�allt der Anteil der Zyklen mit erf�ullter Poly{
Bedingung in diesem Tempobereich meist auf 50% oder weniger ab.

Typisch f�ur die meisten Versuchspersonen ist das Auftreten der Iso{Mode bei hohen
Ausf�uhrungsgeschwindigkeiten. In Abbildung 3.15(c,e) zeigt sich bei den Versuchspersonen
703 und 903 eine deutliche Verletzung des Poly{Kriteriums. F�ur schnelle Tempi kann dies
bei Versuchsperson 903 mit der Iso{Mode erkl�art werden, deren Anteil bis auf �uber 60%
ansteigt (s. relative H�au�gkeit in (f)). Insbesondere bei den Versuchspersonen der Gruppe
der alten Amateure dominiert die Iso{Mode die Dynamik f�ur kurze Zyklusdauern.

Die Polyrhythmusaufgabe l�a�t sich in zwei Teilanforderungen zerlegen. Zum einen mu�
die richtige Folge von Anschl�agen produziert werden (sequencing), zum anderen ist die
zeitliche Struktur zu ber�ucksichtigen, weil nicht alle Intervalle I1 bis I6 gleich lang sind
(timing). Im Bereich schneller Tempi sind die Versuchspersonen, bei denen die Iso{Mode
geh�auft auftritt, o�enbar nicht mehr in der Lage, die rhythmische Struktur richtig wieder-
zugeben. Trotzdem ist die Sequenzierung von ihnen fehlerfrei zu realisieren. Eine H�aufung
der Iso{Mode entspricht also der Strategie, die Zeitgebung zu vereinfachen, wenn sich eine
Versuchsperson ihrer Leistungsgrenze n�ahert. Dieser Fall tritt besonders h�au�g bei den
alten Versuchspersonen ein.

Die Locked{Mode tritt f�ur viele Versuchspersonen im mittleren Tempobereich auf. Sie
entspricht einer �Uberbetonung der zeitlichen Struktur. In diesem mittleren Tempobereich
gibt es keine o�ensichtlichen Leistungsgrenzen in den motorischen Systemen. Daher deutet
eine H�aufung dieser Mode darauf hin, da� sie eine Folge der Nichtlinearit�at von kognitiven
Kontrollprozessen ist.

3.3.4 Kritische Geschwindigkeiten

Die Poly{Bedingung (3.16) l�a�t sich verwenden, um f�ur jede Versuchsperson eine charak-
teristische Zyklusdauer zu bestimmen, unterhalb der es zu deutlichen Abweichungen vom
geforderten Timing kommt. Die relative H�au�gkeit der Zyklen eines Versuchs, bei denen
die Poly{Bedingung erf�ullt ist, soll im folgenden mit hpoly(t) bezeichnet werden. Sie ist
eine Funktion der realisierten Zyklusdauer t. Die kritische Zyklusdauer l�a�t sich damit
de�nieren als

Tcrit = min
t
f t j hpoly(t) � 60%g : (3.19)

Sie stellt also die minimale Zyklusdauer dar, bei der noch mehr als 60% der Zyklen eines
Versuchs der Poly{Bedingung gen�ugen. Da� es sich bei diesem dynamischen Parameter um
eine psychologisch interessante Gr�o�e handelt, ist in Abb. 3.16 an der deutlichen Korrela-
tion mit der akkumulierten �Ubungspraxis [Krampe & Ericsson 1996] der Versuchspersonen
zu erkennen. Kognitive Prozesse sind in der Regel gleichzeitig durch Training beeinu�bar
und altersabh�angig. Daher sollte die kritische Zyklusdauer Tcrit ebenfalls von der Expertise
(und vom Alter) der Versuchspersonen abh�angen. Dies best�atigt der in Abb. 3.16 gezeigte
Zusammenhang von Tcrit mit der �Ubungspraxis auf deutliche Weise.
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Abbildung 3.16: Die kritische Zyklusdauer Tcrit zeigt eine deutliche Abh�angigkeit von der akku-
mulierten �Ubungspraxis. Hervorzuheben ist, da� es sich um einen dynamischen Parameter handelt,
der die rhythmische Struktur der produzierten Intervalle quantitativ bewertet, ohne direkten Bezug
auf die Varianz bei der Zeitgebung zu nehmen.

3.4 Zusammenfassung

Die Methode der symbolischen Dynamik erweist sich als geeignet, qualitative �Uberg�ange
bei der Produktion von Polyrhythmen zu entdecken [Engbert et al. 1996, 1997b]. Dies ge-
lingt, obwohl die Zeitreihen kurz und mit erheblichen statistischen Fluktuationen behaftet
sind. Es ist gelungen, mit Hilfe der 2{Symbol{Kodierung diese qualitativen �Uberg�ange in
Form von Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�angen aufzu�nden (Abschnitt 3.1). Diese
Phasen�uberg�ange lassen sich mit der Shannon{Entropie quantitativ auswerten (Abschnitt
3.2).

Die Existenz von qualitativen �Uberg�angen (
"
Phasen�uberg�angen\) in der Koordinationsdy-

namik des Menschen hat grundlegende Impulse f�ur das Verst�andnis der Bewegungssteue-
rung gegeben [Kelso 1990, Kelso 1995, Haken 1996, Kelso & Haken 1997]. Entsprechende
Experimente werden meist speziell darauf abgestimmt, da� qualitative �Uberg�ange beob-
achtet werden k�onnen. Beispielsweise startet man mit einem komplizierten Polyrhythmus
hoher Ordnung (wie 3:8) und erzwingt durch Temposteigerung, da� dieser Rhythmus von
den Versuchspersonen nicht aufrechterhalten werden kann, sondern in einen einfacheren
Rhythmus (wie 1:2) zerf�allt [Peper et al. 1995]. Im Gegensatz dazu handelt es sich bei
den hier diskutierten experimentellen Zeitreihen ausschlie�lich um die stabile Produktion
einer 4:3{Polyrhythmusaufgabe. Da� trotzdem qualitative �Uberg�ange durch Variation des
Tempos induziert werden k�onnen, ist ein neuer Hinweis auf die Relevanz von nichtlinearer
Dynamik f�ur kognitive Prozesse.
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Die Anwendung der 2{Symbol{Kodierung erm�oglicht zwar das Aufdecken von qualitati-
ven �Uberg�angen, erlaubt aber wegen der erheblichen interindividuellen Variabilit�at keine
allgemeinen Aussagen �uber die Koordinationsdynamik beim betrachteten Polyrhythmus.
Letzteres wird erst mit einer angepa�ten Symbolkodierung m�oglich, was zum Konzept der
dynamischen Moden f�uhrt [Engbert et al. 1997b]. Zum einen l�a�t sich damit das Auftreten
typischer Abweichungen vom exakten Polyrhythmus erkennen (z.B. die Iso{Mode f�ur klei-
ne Zyklusdauern) und eine kritische Geschwindigkeit f�ur die Verletzung polyrhythmischer
Zeitgebung de�nieren, zum anderen k�onnen die Versuchspersonen mit einem Entropiema�,
das auf den dynamischen Moden basiert, global, d.h. �uber einen gro�en Tempobereich,
charakterisiert werden (Abschnitt 3.3). Dies erlaubt die Trennung der drei an der Studie
beteiligten Expertisegruppen.

Die Existenz qualitativer �Uberg�ange ist nicht nur eine robuste Eigenschaft der Dynamik
komplexer Systeme (und damit ein wichtiger experimenteller Befund), sondern bietet sich
auch als idealer Ausgangspunkt f�ur die Modellierung an (Kapitel 4). Mit einem Exkurs

�uber die Synchronisation des Herz{Atmungs{Systems als einem physiologischen Untersu-
chungsgegenstand soll nun ein weiteres Beispiel f�ur den Nutzen der symbolischen Dyna-
mik zur Analyse komplexer biologischer Systeme gegeben werden [Engbert et al. 1997a,
Schiek et al. 1997].

3.5 Exkurs: Kardiorespiratorische Synchronisation

�Uber die physiologische Basis der betrachteten kognitiven Prozesse zur zeitlichen Steue-
rung ist vergleichsweise wenig bekannt. Das liegt unter anderem daran, da� diese Ph�ano-
mene im Unterschied zu vielen anderen Oszillationen im menschlichen K�orper nicht auf der
Aktivit�at von lokalisierbaren Schrittmacherzellen beruhen. Die Analyse von Oszillationen
und ihre gegenseitige Synchronisation ist seit langer Zeit eine wichtige Fragestellung der
Physiologie [von Holst 1937, Winfree 1980, Glass & Mackey 1988, Collins & Stewart 1993,
Murray 1993]. Im Vorwort zu ihrem Standardwerk Physiologie des Menschen (26. Auage,
1995) schreiben Schmidt und Thews dazu:

"
Die Physiologie am Ende dieses und zu Beginn des n�achsten Jahrhunderts sieht sich
der alten, jetzt aber wieder h�ochst aktuellen Aufgabe gegen�uber, die Funktionen des
lebenden Organismus in ihren wechselseitigen Abh�angigkeiten zu erkennen und zu ver-
mitteln. Nach einer Phase des zunehmenden Reduktionismus in der biomedizinischen
Forschung, die in der Molekularbiologie ihren deutlichsten Ausdruck fand, bahnt sich
nun eine Entwicklung an, die �uber die Synthese und Integration der Einzelbefunde
zu einem Verst�andnis der Lebensfunktionen f�uhrt. So gesehen, steht die Physiologie
m�oglicherweise vor der fruchtbarsten Periode ihrer Geschichte, denn es mehren sich die
Zeichen, da� sich eine Revolution der Biowissenschaften anbahnt, die in einer Ausein-
andersetzung mit den komplexen Systemen der Organismen, ihren Kommunikations-
und Kontrollsystemen besteht.\

Ein wichtiges Beispiel f�ur einen physiologischen Oszillator, der von Schrittmacherzel-
len kontrolliert wird, ist das menschliche Herz. F�ur die Generierung von Herzrhythmen
existieren detaillierte Modelle, die unter speziellen Bedingungen wie pathologischen Ar-
rhythmien oder externer elektrischer Stimulation komplexes dynamisches Verhalten zeigen
[van der Pol & van der Mark 1928, Guevara et al. 1981, Chay 1995].
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Es ist eine Eigenschaft vieler physiologischer Oszillatoren, da� sie willk�urlich kontrol-
liert werden k�onnen. Beispiele hierf�ur sind das Kauen [Plesch et al. 1988], die Atmung
[Richter et al. 1992] oder die in der vorliegenden Arbeit betrachtete Willk�urmotorik. Da-
durch er�o�net sich im Experiment die M�oglichkeit, die Frequenz der willk�urlichen Steue-
rung als Kontrollparameter zu verwenden. Die physiologischen Subsysteme des kardiore-
spiratorischen Systems sind relativ gut erforscht [Richter et al. 1992, Schiek 1994, Schiek
et al. 1995, Seidel & Herzel 1995]. Trotzdem gibt es wichtige o�ene Fragen von hohem
klinischen Interesse, insbesondere �uber die zentrale Atmungsdynamik [Schl�afke 1988]. Ein
kontrovers diskutiertes Problem ist dabei die Existenz verschiedener zentral{nerv�oser Os-
zillatoren im Frequenzbereich der Atmung und ihre Relevanz zur Erkl�arung respiratori-
scher Fehlfunktionen [Koepchen 1988].

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse zur Analyse der Synchronisation von Herz- und
Atmungsdynamik skizziert. Dabei handelt es sich um eine kurze Zusammenfassung der
Arbeit von Schiek et al. (1997). Weil die methodische Verbindung zu den diskutierten
Ergebnissen zur Produktion von Rhythmen hier im Vordergrund steht, wird auf eine de-
taillierte Darstellung des physiologischen Hintergrundes verzichtet.

Als externer Kontrollparameter l�a�t sich bei der Untersuchung der kardiorespiratorischen
Wechselwirkung die Atemfrequenz vorgeben (sog. Taktatmung). Die Variation der Zy-
klusdauer der Atmung erm�oglicht | wie bei den Experimenten zur Rhythmusproduktion
| den Test auf qualitative �Uberg�ange in der Dynamik mittels symbolischer Dynamik
[Engbert et al. 1997a]. An den Experimenten nahmen drei Versuchspersonen im Alter von
29, 32 und 35 Jahren teil. Um einen Eindruck �uber die Reproduzierbarkeit der Ergeb-
nisse zu bekommen, wurde eine der Versuchspersonen nach zwei Wochen erneut getestet.
F�ur die Taktatmung wurden 10 verschiedene Zyklusdauern (5, 5.5, 6, 6.5, 7, 8, 9, 10, 11
und 12 s) vorgegeben, wobei jeweils 70 Atmungszyklen auszuf�uhren waren. W�ahrend der
einzelnen Versuche wurden EKG und Atmungsu� (unkalibriertes Thermistorsignal) mit
einer Samplingrate von 1000 Hz aufgezeichnet. Die Herzzyklen (RR{Intervalle) wurden
aus den Rohdaten mit einer Genauigkeit von 1 ms bestimmt. Jedes RR{Intervall wur-
de entsprechend seiner Position im Atmungszyklus numeriert. Aus technischen Gr�unden
wurde der Beginn der Atmungszyklen als Expirationsbeginn de�niert. Die RR{Intervalle
wurden jeweils dem Atmungszyklus zugeordnet, in dem mehr als die H�alfte ihrer Dauer
lag.

Ludwig beobachtete bereits 1847, da� im Ruhezustand w�ahrend der Spontanatmung die
Herzschlagl�angen periodisch variieren, wobei sie w�ahrend der Inspirationsphase (Einat-
men) k�urzer und w�ahrend der Expirationsphase (Ausatmen) l�anger sind als im Mittel.
Diese respiratorische Sinusarrhythmie (RSA) soll nun mit den Methoden der symbolischen
Dynamik genauer betrachtet werden.

Entsprechend den zwei verschiedenen Zeitskalen (Herzschlagl�ange � 1 s, Atmungszyklus
� 5; :::; 12 s) besteht die Transformation in Symbole aus zwei Schritten. Zun�achst wird
eine dynamische 2{Symbol{Kodierung angewendet. Dazu werden die Di�erenzen dRRi

aufeinanderfolgender RR{Intervalle berechnet. Bei der Symbolzuordnung wird jeweils ab-
gefragt, ob diese Di�erenz gr�o�er als ein bestimmter Schwellwert d ist,

sn =

(
1; falls dRRi = RRi �RRi�1 > d
0; sonst

: (3.20)

Da die Amplitude der RSA stark variiert, wird die Schwelle d lokal f�ur jeden einzelnen
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Abbildung 3.17: Symbolkodierung der Wechselwirkung von Atmung und Herzdynamik. Atem-
u� und RR{Intervalle werden aus den Rohdaten bestimmt. dRR bezeichnet die Di�erenzen auf-
einanderfolgender Herzschl�age. Mit Hilfe der Schwellwertbedingung (3.21) wird die dynamische
2{Symbol{Kodierung durchgef�uhrt. Die Symbolkodierung basiert auf der Anzahl der �Uberg�ange
`0! 1'.

Atmungszyklus angepa�t,

d = hdRRi + b � sd(dRR) ; (3.21)

wobei h:i den Mittelwert und sd(.) die Standardabweichung der Herzschlagl�angendi�eren-
zen bezeichnen. Der Parameter b wird f�ur alle Zyklusdauern der Taktatmung konstant
gehalten.

Im zweiten Schritt wird die Anzahl der �Uberg�ange von `0' zu `1' in den Sequenzen der
2{Symbol{Kodierung pro Atmungszyklus bestimmt (Abb. 3.17). Die physiologische Moti-
vation f�ur diese Symboltransformation liegt darin, �Anderungen der Innervation des Herzes,
die durch die Atmung beeinu�t werden, aufzu�nden. Pl�otzliche Verl�angerungen der Herz-
schlagintervalle (Symbol `1' in der 2{Symbol{Kodierung) werden von einem Anwachsen
der parasympathische Aktivit�at verursacht, welche im Unterschied zur sympathischen Ak-
tivit�at auf einer k�urzeren Zeitskala wirkt. Die Anzahl der `0! 1'{�Uberg�ange kann somit
als Ma� f�ur die H�au�gkeit schneller parasympathischer Aktivit�atssteigerungen innerhalb
eines Atemzuges angesehen werden. Weil aber die Wechselwirkung zwischen Herz- und
Atmungsdynamik ma�geblich �uber die parasympathische Innervation geschieht, charakte-
risiert diese Symbolkodierung die kardiorespiratorische Synchronisation.
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Experiment B; b = 0.125
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(c)
Zyklusnummer

Experiment C-1; b = 0.15
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(d)
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Experiment C-2; b = 0.15
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Abbildung 3.18: Symbolkodierung der Daten, dargestellt in Graustufen (schwarz bezeichnet das
Symbol `0', wei� das Symbol `3'). Die Zeit (Zyklusnummer der Atmung) ist auf der Abzisse auf-
getragen, w�ahrend die Versuche zu verschiedenen Zyklusdauern auf der Ordinate angegeben sind.
Die Symbolkodierung zeigt einheitlich bei allen Versuchspersonen einen qualitativen �Ubergang bei
einer Zyklusdauer von etwa 8 s.

In Abbildung 3.18 sind die Daten der Versuchspersonen A, B und C mit der Symbol-
kodierung visualisiert dargestellt. Dabei bezeichnen die Experimente C{1 und C{2 zwei
Durchg�ange derselben Versuchsperson im Abstand von zwei Wochen. Als wichtiges Er-
gebnis f�allt dabei zun�achst auf, da� es weder transiente Phasen noch deutliche Instatio-
narit�aten in der Dynamik gibt (keine signi�kanten �Anderungen in der Symbolverteilung
entlang der Abzisse). Die Symbolverteilungen �andern sich aber als Funktion des Kontroll-
parameters. Dies l�a�t sich durch Vergleich der einzelnen Zeitreihen erkennen. Bei allen
drei Versuchspersonen existiert ein abrupter �Ubergang in den Symbolverteilungen, wenn
man die Zeitreihen zu Taktatmungszyklusdauern von 8 s und 9 s vergleicht. Dieser visuelle
Eindruck einer qualitativen �Anderung in der Dynamik l�a�t sich auch quantitativ nachwei-
sen [Schiek et al. 1997, Engbert et al. 1997a]. Die Ergebnisse wurden kritisch durch eine
Analyse der relativen Phasen �uberpr�uft [Rosenblum & Kurths 1997, Schiek et al. 1997].

Zusammenfassend l�a�t sich sagen, da� es mit Hilfe der symbolischen Dynamik gelungen
ist, qualitative �Uberg�ange bei der kardiorespiratorischen Synchronisation aufzu�nden. Bei
der Taktatmung ergeben sich zwei unterschiedliche Typen von Synchronisation in den
Zyklusdauerbereichen 5 s bis 8 s und 8 s bis 12 s. Diese Ergebnisse unterstreichen den
Nutzen der symbolischen Dynamik als Werkzeug zur Zeitreihenanalyse.
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Modellierung qualitativer
�Uberg�ange

Die mit der symbolischen Dynamik untersuchten qualitativen �Uberg�ange in der Koor-
dinationsdynamik k�onnen als Ausgangspunkt f�ur die Modellierung der Produktion von
Polyrhythmen genutzt werden. Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist, da� zun�achst die
qualitativen Eigenschaften der Dynamik im Modell, teilweise mit analytischen Rechnun-
gen, untersucht werden k�onnen. Die qualitativen �Uberg�ange stellen also wichtige Randbe-
dingungen f�ur die Auswahl der Modellgleichungen dar. Der Vergleich mit experimentellen
Daten kann dann unter Ber�ucksichtigung realistischer stochastischer Fluktuationen durch
Simulationen durchgef�uhrt werden.

Es ist ein wichtiges Thema der vorliegenden Arbeit, die Rolle von Fehlerkorrektur bei
der Steuerung von Bewegungen zu untersuchen. Die periodischen Symbolmuster der 2{
Symbol{Kodierung zeigen systematische Abweichungen vom vorgegebenen Zeitgebungs-
schema an. Diese zeichnen sich durch eine gro�e Stabilit�at aus. Au�erdem treten die
�Uberg�ange bei nahezu allen Versuchspersonen auf. Vom Standpunkt der Modellierung
ergibt sich hieraus die Frage, inwieweit die Muster dynamisch, also durch Fehlerkorrek-
turprozesse, erkl�art werden k�onnen.

Dieses Kapitel beginnt mit grundlegenden Untersuchungen �uber Modelle mit linearer und
nichtlinearer Fehlerkorrektur im einfachsten Fall, dem einh�andigen, isochronen Tapping
(Abschnitt 4.1). Bereits in diesem Beispiel ergeben Analysen experimenteller Daten (Test
auf instabile periodische Orbits) Hinweise auf nichtlineare Kontrolle. Auf der Basis dieser
einfachen Modelle wird in Abschnitt 4.2 ein dynamisches Modell zur beidh�andigen Produk-
tion von Polyrhythmen beliebiger Ordnung abgeleitet. Eine Analyse im deterministischen
Grenzfall zeigt, da� dieses Modell die wesentlichen Strukturen in den experimentellen
Symbolmustern erkl�aren kann. Im Abschnitt 4.3 werden die stochastischen Aspekte der
Modellierung diskutiert. Der Einschlu� von Fluktuationen in den motorischen Systemen
f�uhrt auf das dynamische Zwei{Ebenen{Modell. Die Eigenschaften dieses Modells werden
mit Hilfe numerischer Simulationen untersucht und exemplarisch mit experimentellen Da-
ten verglichen (Abschnitt 4.4). Abschlie�end folgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse
der Modellierung.

4.1 Nichtlineare Fehlerkorrektur

4.1.1 Stochastische Zeitgebung

Aufgrund der gro�en Variabilit�at bei der Ausf�uhrung selbst einfacher Bewegungsaufgaben
sind stochastische Modelle bei der Beschreibung von Experimenten zweckm�a�ig. Zeitge-
bungsprozesse auf der kognitiven Ebene werden dabei in erster N�aherung durch unkorre-
lierte Zufallszahlen modelliert [Wing & Kristo�erson 1973a, Vorberg & Wing 1996]. Eine
Sequenz von Intervallzeiten fxig : x1; x2; x3; ::: l�a�t sich dann durch eine stochastische

45
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Variable T mit den Realisierungen

xi = Ti ; i = 1; 2; 3; ::: ; (4.1)

beschreiben. Die Variable T hei�t Zeitgeber (timer). Sie wird im einfachsten Fall als �{
korreliert angenommen, d.h. cor(Ti; Tj) = �ij . Ein komplizierterer Fall, der in dieser Arbeit
nicht untersucht wird, ist farbiges Rauschen [Wing 1977, Malchow & Schimansky{Geier
1986, Sancho & San Miguel 1989, Ebeling et al. 1990, Schnakenberg 1995].

Eine einfache Annahme ist, da� die Zeitgebung auf voneinander unabh�angigen (neuro-
nalen) Ereignissen beruht, die mit einer bestimmten H�au�gkeit bzw. Frequenz � = N=t
(N; t ! 1) auftreten. Ist die Anzahl n der im Intervall (0; t) beobachteten Ereignisse
die stochastische Variable, dann liegt ein Poisson{Proze� vor. Bei der zeitlichen Steue-
rung ist aber die Wartezeit zwischen zwei Ereignissen die stochastische Variable. Beim
Poisson{Proze� sind die Wartezeiten x exponentiell verteilt. Dies ist ein Spezialfall der
allgemeineren Gammaverteilung, de�niert durch

p(x) = a
(ax)�

�!
exp(�ax) (4.2)

mit � = 0; 1; 2; :: . Die Gamma{Verteilung ist in Abb. 4.1(a) f�ur � = 0; 1; 2 dargestellt.
Um beliebige Mittelwerte und Varianzen simulieren zu k�onnen, betrachten wir im folgen-
den eine verschobene Gamma{Verteilung, x 7! x+ c, deren Mittelwert �x = c+ 3=a und
Varianz �2x = 3=a2 durch die Parameter a und c vorgegeben werden. F�ur die Simulation
von Zufallszahlen, die der Gamma{Verteilung folgen,

~x = �1

�
ln(r1 � r2 � ::: � r�+1) ; (4.3)

werden � + 1 in (0; 1] gleichverteilte Zufallszahlen ri mit numerischen Standardverfahren
[Press et al. 1990] generiert. Die gew�unschte Verteilung mit Mittelwert �x und Varianz �2x
ergibt sich bei der Wahl a =

p
3=�x und c = �x�3=a durch die Transformation x 7! x+c.

Im folgenden wird � = 2 gesetzt, um eine glatte Wahrscheinlichkeitsdichte zu erhalten.

In Abbildung 4.1(b) wird die simulierte Gamma{Verteilung mit einer Gau�verteilung

pG(x) =
1p
2� �x

exp

 
�(x� �x)

2

2�2x

!
(4.4)

verglichen, die sowohl den gleichen Mittel als auch die gleiche Varianz besitzt. F�ur kleine
Mittelwerte ist die Verwendung einer Gamma{Verteilung notwendig, da Gau�verteilte
Zufallszahlen in diesem Fall auch negative Werte annehmen. Dies ist insbesondere f�ur die
Simulation von motorischem Rauschen zu beachten (Abschnitt 4.4).

4.1.2 Fehlerkorrektur bei der Zeitgebung

Die Annahme von Fehlerkorrektur bedeutet, da� in die Produktion des Intervalls xi+1 ein
oder mehrere vorherige Werte xi�j durch R�uckkopplung eingehen,

xi+1 = f(xi; xi�1; :::; xi�v ;T ; c) ; (4.5)
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Abbildung 4.1: Wahrscheinlichkeitsdichte f�ur Zeitgebungsprozesse. (a) Die Gamma{Verteilung
(4.2) f�ur drei verschiedene Parameter �. (b) Relative H�au�gkeiten f�ur 104 Zufallszahlen mit Mit-
telwert �x = 400 und Varianz �2x = 300 f�ur die verschobene Gamma{Verteilung und eine Gau�-
verteilung.

wobei f die Korrekturfunktion und v die maximale diskrete Zeitverz�ogerung (delay time)
ist. Die Korrekturfunktion enth�alt als Argument eine oder mehrere stochastische Variablen
T (timer) und h�angt von einem Satz von Kontrollparametern c ab. Gleichung (4.5) stellt ein
diskretes dynamisches System unter Einu� von Rauschen dar [Moss & McClintock 1989,
Ebeling et al. 1990]. Im Fall v = 0 und bei einer linearen Korrekturfunktion erh�alt man
die Modellgleichung

xi+1 = Ti+1 + � (xi � �T ) : (4.6)

Die Abweichung des Intervalls xi vom Mittelwert der Variablen T ist xi � �T . Sie geht
linear in den Wert des zu produzierenden Intervalls xi+1 ein, wobei der Faktor � die
St�arke der Korrektur angibt. F�ur die Modellierung von Synchronisation mit einem Me-
tronom [Vorberg & Wing 1996] steckt in dieser Gleichung implizit die Annahme, da� der
Mittelwert des Timers �T mit dem von au�en durch das Metronom vorgegebenen Zielwert
� exakt �ubereinstimmt. Die Aufgabe dieser Annahme, also der Fall �T 6= �, ist f�ur die
qualitative Analyse der L�osungen aber ohne Bedeutung, weil dieser Fall durch eine lineare
Transformation der Variablen in Gleichung (4.6) �uberf�uhrt werden kann.

F�ur eine qualitative Untersuchung der L�osungen von (4.6) wird nun der deterministische
Grenzfall einer verschwindenden Timer{Varianz �2T ! 0 betrachtet. Dann gilt Ti = �T f�ur
alle i. Mit Hilfe der De�ntion zi = xi � �T ergibt sich die Gleichung

zi+1 = � zi : (4.7)

Sie besitzt einen Fixpunkt bei z� = 0. Aufgrund der Linearit�at der Gleichung ist seine
Stabilit�at direkt vom Wert von � ablesbar: z� ist stabil f�ur j�j < 1. Je nach dem Vorzeichen
von � geschieht die Ann�aherung einer Trajektorie an den Fixpunkt z� entweder monoton
(0 < � < 1) oder oszillierend (�1 < � < 0).

Ein Vorteil linearer dynamischer Modelle liegt darin, da� sich nicht nur ihr qualitatives
Verhalten (im deterministischen Fall) sondern auch stochastische Eigenschaften weitge-
hend analytisch untersuchen lassen. Eine wichtige Frage bei der stochastischen Modellie-
rung von Timing{Prozessen lautet, wie gro� die Timer{Varianz �2T sein mu�, damit die
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beobachtete Varianz �2x der produzierten Intervalle in der Zeitreihe fxig erkl�art werden
kann.

Zur Beantwortung dieser Frage geht man von der De�nition des Modells (4.6) aus und
setzt sie in var(xi) = cov(xi; xi) ein. Dieser Ausdruck l�a�t sich dann durch die Anwendung
der Distributivit�at der Kovarianzen1 vereinfachen. Diese Vorgehensweise f�uhrt auf

var(xi) = var(Ti) + 2� cov(xi�1; Ti) + �2 var(xi�1) : (4.8)

Wenn die Variablen xi�1 und Ti als unkorreliert angenommen werden, cov(xi�1; Ti) = 0,
ergibt sich schlie�lich die Beziehung

�2x =
1

1� �2
�2T : (4.9)

Dieses Ergebnis ist eine Folge der Stabilit�at des Fixpunktes z�: N�ahert man sich der Stabi-
lit�atsgrenze j�j = 1, dann divergiert die Varianz �2x !1. Entsprechende Untersuchungen
f�ur eine nichtlineare Korrekturfunktion werden im folgenden mit numerischen Simulatio-
nen durchgef�uhrt und mit diesem Ergebnis verglichen (Abb. 4.4(c), S. 52).

4.1.3 Nichtlineare Kontrolle

Ist die Korrektur f�ur kleine Abweichungen y = xi � �T vom Zielwert linear, tritt aber f�ur
gr�o�ere Abweichungen eine S�attigung auf, dann ergibt sich eine f�ur biologische Systeme ty-
pische Form einer nichtlinearen Korrekturfunktion [May 1976, Murray 1993, Schiek 1994,
Seidel & Herzel 1995]. Als psychologische Motivation dient hier die endliche Geschwindig-
keit der Informationsverarbeitung im Gehirn, die, insbesondere bei kurzen Intervallzeiten,
eine Begrenzung (S�attigung) f�ur die Kontrollprozesse ergibt. Als Spezialfall einer solchen
sigmoiden Funktion wird im folgenden eine tanh{Funktion betrachtet (Abb. 4.2), die auf
die Gleichung

xi+1 = Ti+1 + k tanh[� (xi � �T )] (4.10)

f�uhrt, wobei k und � reell sind und � > 0. Im deterministischen Fall, �2T ! 0, erh�alt man
mit Hilfe der De�nitionen zi = � (xi � �T ) und c = k� die Gleichung

zi+1 = c tanh(zi) = f(zi) ; (4.11)

deren qualitatives Verhalten nun analysiert werden soll. Das qualitative Verhalten der
L�osungen von (4.11) wird durch die Fixpunkte und ihre Stabilit�at bestimmt. F�ur eindi-
mensionale Systeme lautet die Fixpunktgleichung f�ur Fixpunkte der Periode p

z = fp(z) ; (4.12)

wobei fp die p{fache Anwendung der Funktion f bedeutet. Ein Fixpunkt der Periode p
sei mit z(p) = zy bezeichnet. Die gesamte Sequenz

f zy; f(zy); :::; fp�1(zy) g (4.13)

hei�t periodischer Orbit der Periode p [Arrowsmith & Place 1990].

1Die Distributivit�at der Kovarianzen besagt:
cov(au+ bv; cx+ dy) = ac cov(u; x) + ad cov(u; y) + bc cov(v; x) + bd cov(v; y).
Hierbei sind die stochastischen Variablen mit u; v; x; y und die Konstanten mit a; b; c; d bezeichnet.
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Abbildung 4.2: Die sigmoide Korrekturfunktion f(y) = k tanh(�y) enth�alt zwei Parameter k und
�, mit denen die Steigung k� bei y = 0 und die S�attigung k f�ur gro�e Abweichungen y = xi � �T
vom Zielwert unabh�angig voneinander gew�ahlt werden k�onnen.

Die Fixpunktgleichung (4.12) ist im allgemeinen nicht vollst�andig analytisch l�osbar. Wegen
tanh(0) = 0 ist | wie bei linearer Fehlerkorrektur (4.7) | z� = 0 ein Fixpunkt des
Modells. Im Fall h�oherer Perioden p � 2 kann man durch Approximation der Funktion
eine N�aherungsl�osung berechnen. Dazu eignet sich eine st�uckweise lineare Funktion der
Form

~f(z) =

8><>:
c � z; falls jzj < 1
�c; falls z � �1
c; falls z � 1

; (4.14)

die ebenfalls als Beispiel f�ur eine sigmoide Korrekturfunktion angesehen werden kann. Der
Fixpunkt z(1) = 0 der Periode 1 existiert o�enbar f�ur beliebige Werte des Kontrollpara-
meters c wie im linearen Fall. Er sei mit z� bezeichnet. F�ur jcj < 1 gibt es o�enbar keine
weiteren Fixpunkte z(1), weil sich, geometrisch ausgedr�uckt, ~f(z) nicht mit der Winkelha-
bierenden schneidet.

Im Fall c > 1 gibt es weitere Fixpunkte der Periode 1. Hier existieren zwei Fixpunk-
te z(1) = �c, denn es gilt ~f(c) = c und ~f(�c) = �c. Diese Fixpunkte seien mit �z�
bezeichnet. Dies ist f�ur die exakte Funktion f(z) in Abb. 4.3(a) dargestellt. Im nun zu
untersuchenden Fall c < �1 ergibt sich ein anderes Bild. Das l�a�t sich leicht durch graphi-
sche Iteration einsehen (Abb. 4.3(b)). Die L�osungen oszillieren um den Ursprung. Daher
existieren keine neuen Fixpunkte der Periode 1, sondern es gibt einen stabilen Orbit der
Periode 2. Es gilt: ~f( ~f(c)) = ~f(�c) = c und ~f( ~f(�c)) = ~f(c) = �c, also ist z(2) = �c.
Damit sind z(2) = �c Fixpunkte der Periode 2, die zu demselben periodischen Orbit
geh�oren. Die Werte von z(2) weichen von �c ab, wenn man statt der Approximation ~f die
Funktion f(z) = c tanh(z) betrachtet.2 Dies ist aber f�ur die hier angestellten qualitativen
�Uberlegungen unerheblich.

Die �Anderung des qualitativen Verhaltens der L�osungen eines dynamischen Systems be-
deutet eine Bifurkation. Neben der Existenz von Fixpunkten mu� auch ihre Stabilit�at un-

2Die numerischen L�osungen weichen in diesem Fall f�ur jcj < 3 deutlich von den N�aherungsl�osungen ab.
So ergibt sich z.B. f�ur c = �1:5 der Wert z(2) = �1:288, f�ur c = �2 der Wert z(2) = �1:915 und f�ur c = �3
der Wert z(2) = �2:985.
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Abbildung 4.3: Im Fall der sigmoiden Korrekturfunktion (4.11) entstehen f�ur jcj > 1 neue stabile
L�osungen durch Bifurkationen. (a) F�ur c = 2 koexistieren zwei Fixpunkte z� und �z� der Periode
1. (b) F�ur c = �2 �ndet eine Periodenverdopplung statt, so da� ein stabiler Orbit fz(2);�z(2)g
der Periode 2 ensteht.

tersucht werden. Ist z(1) ein Fixpunkt der Periode 1, dann gibt die Zeitentwicklung einer
kleinen St�orung � um diesen Fixpunkt Aufschlu� �uber seine Stabilit�at. Mit der Taylor{
Entwicklung

f(z(1) + �) = f(z(1)) +
@f

@z

����
z=z(1)

�+O(�2) (4.15)

gilt in einer gen�ugend kleinen Umgebung um den Fixpunkt die lineare Approximation der
Dynamik

�i+1 = f 0(z(1)) � �i mit f 0(z(1)) =
c

cosh2(z(1))
: (4.16)

F�ur den Fixpunkt z� = 0 bedeutet das wegen cosh(0) = 1, da� er genau dann stabil ist,
wenn jcj < 1. Dies entspricht also genau dem linearen Fall (4.7).

Die Stabilit�at der f�ur jcj > 1 existierenden Fixpunkte l�a�t sich ohne Rechnung unmittelbar
einsehen: Die Funktion f hat im Ursprung eine Steigung jf 0(0)j = jcj > 1. Damit f f�ur
z > 0 die Winkelhalbierende in einem Fixpunkt z(1) schneiden kann, mu� die Steigung f 0(z)
f�ur ein ~z < z(1) kleiner als 1 werden (wegen der Stetigkeit von f). Es gilt aber f 0(z) > 0
und f ist streng monoton fallend, d.h. f 00(z) < 0. Es gibt daher keine Wendepunkte.
Ist die Steigung an irgendeiner Stelle ~z > 0 kleiner als 1, dann mu� sie f�ur alle anderen
z > ~z auch kleiner als 1 sein, also auch f�ur den Fixpunkt z(1). F�ur z < 0 l�a�t sich analog
argumentieren. Damit sind alle Fixpunkte z 6= 0 stabil, sofern sie existieren.

Die Fixpunkte und ihre Stabilit�at sind im Bifurkationsdiagramm (Abb. 4.4(a)) zusammen-
gefa�t. An der Stelle c = �1 �ndet eine Periodenverdopplung statt. Der Fixpunkt z� = 0
wird instabil und ein stabiler Orbit fz�;�z�g der Periode 2 wird neu gescha�en. F�ur po-
sitive Werte des Kontrollparameters c �ndet man bei c = 1 eine Gabelbifurkation. Auch
hier wird die L�osung z� instabil, es koexistieren aber zwei verschiedene stabile Fixpunkte
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�z� der Periode 1. Je nach dem Startwert wird sich eine Trajektorie entweder dem Punkt
z� oder �z� ann�ahern.
Damit ist die Frage nach dem qualitativen Verhalten der dynamischen Gleichung (4.10)
mit der nichtlinearen, sigmoiden Korrekturfunktion beantwortet. Der dabei untersuchte
Grenzfall verschwindender Zeitgeberuktuationen �2T ! 0 stellt aber noch kein realisti-
sches Modell zur Bewegungssteuerung dar.

Beim linearen Modell (4.6) wurde die Beziehung (4.9) zwischen Zeitgebervarianz �2T und
Varianz der produzierten Intervalle �2x durch analytische Rechnungen gewonnen. Der Ein-
u� von Zeitgeberuktuationen auf die Dynamik des nichtlinearen Modells l�a�t sich mit
stochastischen Simulationen der entsprechenden Gleichung (4.10) untersuchen. F�ur eine
mittlere Intervalldauer �T = 100 ms und eine Standardabweichung �x = 10 ms werden
Realisierungen Ti der stochastischen Variablen T simuliert (vgl. Abschnitt 4.1.1). Um tran-
sientes Verhalten auszuschlie�en, werden dabei die ersten 1000 Iterationen verworfen und
weitere 1000 Iterationen mit Hilfe von Gleichung (4.10) f�ur die Erzeugung der Zeitreihen
generiert. Die Kontrollparameter haben dabei die Werte � = 0:05 und k = �60 ::: + 60,
um die Korrekturfunktionen geeignet zu skalieren. Das f�ur das qualitative Verhalten der
L�osungen wichtige Produkt c = k� wird demnach zwischen �3 und 3 variiert.

Die Simulationsergebnisse sind in Abb. 4.4(b) dargestellt. Der Bereich jk�j < �1 des
stabilen Fixpunktes z� = 0 ist deutlich zu erkennen. Hier gibt es nur kleine Fluktuationen
um den idealen Wert. Beim negativen Bereich k� < �1 spaltet sich die Linie der stabilen
Zust�ande in den Orbit der Periode 2 auf. Er ist erst f�ur kleinere Werte als k� � �2:5 stabil.
Im Bereich dazwischen gibt es kritische Fluktuationen in der N�ahe der Bifurkation. F�ur
k� > 1 koexistieren zwei stabile L�osungen �z�. Die durchgezogene und die gestrichelte
Linie markieren Simulationen mit postiven bzw. negativen Startwerten z0 = x0 � �T . In
der N�ahe der Bifurkation kommt es hier zu �Uberg�angen zwischen den deterministischen
Fixpunkten �z�. Diese �Uberg�ange werden von den Fluktuationen von T induziert.

Die Varianz �2x der produzierten Intervalle in Abh�angigkeit von k� verdeutlicht den E�ekt
der kritischen Fluktuationen in der N�ahe der Bifurkationen (Abb. 4.4(c)). Die Varianz
w�achst zun�achst schw�acher an als im linearen Fall, wo sie bei � ! 1 bzw. � ! �1 diver-
giert. Wenn sich die Dynamik in der N�ahe der neuen Fixpunkte stabilisiert hat, f�allt die
Varianz3 abrupt auf den Wert von �2x = 100 (ms)2 ab, der durch die stochastische Variable
T erzeugt wird. In der N�ahe des Wertes jcj = 2 hat man also deutliche Wechselwirkung
zwischen der nichtlinearen Fehlerkorrektur und den stochastischen Fluktuationen von T .

Ein Resultat dieser theoretischen Untersuchungen besteht darin, da� qualitative �Uberg�an-
ge auf die Existenz einer nichtlinearen Korrekturfunktion hindeuten. Dieses Ergebnis gilt
auch allgemeiner: Es ist eine typische Eigenschaft nichtlinearer Systeme, da� bei Variation
ihrer Parameter Phasen�uberg�ange auftreten. Um die Relevanz nichtlinearer Dynamik f�ur
die Bewegungssteuerung zu �uberpr�ufen, kann bei der Analyse von Zeitreihen nach qua-
litativen �Uberg�angen (Phasen�uberg�angen) gesucht werden. Dieser Weg ist im Kapitel 3
ausgearbeitet worden. Ein anderer Zugang wird nun beschrieben. Dabei nutzt man aus,

3Im Fall des Orbits der Periode 2 wurden je Zeitreihe zwei Varianzen berechnet, um die Schwankungen
um diesen Orbit zu messen. Dazu wird die Zeitreihe fxig aufgeteilt in zwei neue Zeitreihen x0j = x(2j�1) und
x00j = x2j . Sofern keine durch Rauschen induzierten �Uberg�ange zwischen den Fixpunkten �z� auftreten,
sind die Varianzen var(x0) und var(x00) im Falle eines Periode{2{Orbits deutlich kleiner als var(x). Der
Grund liegt in den unterschiedlichen Mittelwerten hx0i 6= hx00i.
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Abbildung 4.4: Bifurkationsdiagramm und numerische Simulationen des nichtlinearen Modells
(4.10). (a) Bei c = �1 existiert eine Periodenverdopplung, bei c = 1 eine Gabelbifurkation (pitch-
fork) mit den stabilen L�osungen �z�. (b) Stochastische Simulationen zeigen kritische Fluktuatio-
nen im Bereich des Bifurkationspunktes. (c) Bei linearer Fehlerkorrektur divergiert die Varianz
�2x, wenn sich die Korrekturst�arke den kritischen Werten � = �1 n�ahert (4.9). Bei nichtlinearer
Fehlerkorrektur w�achst die Varianz �2x zun�achst weniger stark an und f�allt schlie�lich auf den Wert
von �2T ab, wenn sich die Dynamik in einer Umgebung der neuen stabilen L�osungen stabilisiert.
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da� nichtlineare Systeme durch die Existenz ihrer periodischen Orbits charakterisierbar
sind [Cvitanovi�c 1992a].

4.1.4 Test auf instabile Fixpunkte in Zeitreihen

Das lineare Modell (4.6) besitzt f�ur j�j > 1 keine stabile asymptotische L�osung. Im stocha-
stischen Fall �au�ert sich dies darin, da� die Varianz �2x divergiert. Das nichtlineare Modell
(4.10) macht hingegen die Vorhersage, da� f�ur jk�j > 1 stabile L�osungen existieren, aber
der Fixpunkt z� = 0 instabil ist. Die Existenz instabiler Fixpunkte ist eine typische Eigen-
schaft nichtlinearer Systeme und kann ausgenutzt werden, um einen Test auf Determinis-
mus und Nichtlinearit�at in Zeitreihen zu konstruieren [Pei & Moss 1996, So et al. 1996].
Bei diesem Test wird in der Zeitreihe nach Sequenzen gesucht, die auf instabiles Verhalten
hindeuten. Diese Analyse geschieht lokal, jeweils nur bezogen auf eine kleine Anzahl von
Punkte der Zeitreihe. Dadurch eignet sich das Testverfahren insbesondere f�ur instation�are
Zeitreihen und solche, die mit starken Fluktuationen behaftet sind4.

Die zu untersuchende Zeitreihe fxig wird zun�achst in einem sog. Scatterplot (xi+1; xi) dar-
gestellt. Existiert ein instabiler Fixpunkt der Periode 1, dann n�ahert sich dieser entlang der
stabilen Mannigfaltigkeit an den Fixpunkt an und entfernt sich wieder entlang der insta-
bilen Mannigfaltigkeit. Diese Mannigfaltigkeiten werden in einer Umgebung des instabilen
Fixpunktes in erster N�aherung als Geraden approximiert, wobei die stabile Richtung eine
Steigung mit einem Betrag kleiner als 1 und die instabile eine Steigung mit einem Betrag
gr�o�er als 1 besitzt. Man betrachtet nun eine Sequenz von 5 Punkten im Scatterplot mit
folgenden Bedingungen [Pei & Moss 1996]:

(i) Die ersten drei Punkte liegen n�aherungsweise auf einer Geraden mit einer Steigung
m mit jmj < 1 (stabile Richtung).

(ii) Die letzten drei Punkte liegen n�aherungsweise auf einer Geraden mit einer Steigung
m0 mit jm0j > 1 (instabile Richtung). Der dritte Punkte der Sequenz liegt also
n�aherungsweise auf beiden Geraden.

(iii) Der Schnittpunkt der beiden Geraden liegt in einem Abstand d < � von der Winkel-
halbierenden. Dieser Punkt ist ein Kandidat f�ur einen instabilen Fixpunkt.

Im Fall einer eindimensionalen Abbildung, die unser Modell zur Produktion der Intervall-
zeiten ist, mu� der Test abge�andert werden. Da keine stabile Mannigfaltigkeit existiert,
entf�allt Bedingung (i); es werden daher nur drei Punkte betrachtet. Au�erdem gibt es in
Bedingung (iii) keinen Schnittpunkt mehr. Hier fordert man lediglich, da� der erste der
drei Punkte im Abstand d < � von der Winkelhalbierenden liegt.

Sind Zeitreihen mit gro�en statistischen Schwankungen behaftet, dann werden in der Re-
gel

"
zuf�allige\ Kandidaten f�ur instabile periodische Orbits nach den Bedingungen (i){(iii)

4F�ur chaotische Systeme, die hier nicht untersucht werden, ist die Dynamik bereits im rein determi-
nistischen Fall durch instabile periodische Orbits charakterisierbar [Cvitanovi�c 1992b]. Im stochastichen
Fall k�onnen die Fluktuationen die Trajektorien des Systems aber auch ohne die Existenz eines chaotischen
Attraktors immer wieder in die N�ahe der instabilen periodischen Orbits treiben, so da� diese detektierbar
sind.



54 KAPITEL 4. MODELLIERUNG QUALITATIVER �UBERG�ANGE

k�

�

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

5

-3 -2 -1 0 1 2 3

Abbildung 4.5: Mit Hilfe des Tests auf instabile periodische Orbits [Pei & Moss 1996] l�a�t sich in
den simulierten Zeitreihen (vgl. Abb. 4.4(b,c)) eine hohe Signi�kanz f�ur Nichtlinearit�at �nden, wenn
kritische Fluktuationen auftreten. In diesem Fall werden die Trajektorien durch die Fluktuationen
des Zeitgebers immer wieder in die N�ahe des instabilen Fixpunktes z� = 0 getrieben. Von den
Ersatzdaten kann das dabei auftretende instabile Verhalten nicht reproduziert werden.

gefunden. Die Signi�kanz des Ergebnisses mu� deshalb mit Hilfe der Methode der Ersatz-
daten (surrogate data) getestet werden [Theiler et al. 1992a,b]. Die Anzahl der in den
Originaldaten gefundenen Kandidaten f�ur instabile Fixpunkte werde mit N bezeichnet.
Die entsprechende Anzahl von Kandidaten in einer Ersatzdatenreihe sei NE , der Mittel-
wert �uber alle Ersatzdaten hNEi und die Varianz �2E . Dann l�a�t sich als Ma� f�ur die
Signi�kanz die Gr�o�e

� =
N � hNEi

�E
(4.17)

de�nieren. F�ur Gau�verteilte NE entspricht ein Signi�kanz{Niveau von � � 3 einer Wahr-
scheinlichkeit von 99% daf�ur, da� sich Originaldaten und Ersatzdaten unterscheiden. Die
Ergebnisse dieses Test sind in Abb. 4.5 dargestellt.

In den Parameterbereichen, wo kritische Fluktuationen auftreten (vgl. Abb. 4.4(c)), wer-
den die Trajektorien immer wieder in die N�ahe des instabilen Fixpunktes z� = 0 geworfen.
Als Ergebnis erh�alt man hohe Signi�kanz f�ur instabiles Verhalten in Zeitreihen, die mit
dem nichtlinearen Modell (4.10) simuliert wurden.

Der Test auf instabile Fixpunkte erm�oglicht es also, die Relevanz nichtlinearer Bewegungs-
kontrolle zu pr�ufen. Dies soll anhand von experimentellen Zeitreihen zu alternierendem
Finger{Tapping gezeigt werden. Die an der experimentellen Studie beteiligten Versuchs-
personen wurden jeweils vor und nach den einzelnen Sitzungen aufgefordert, mit der f�ur sie
maximalen Geschwindigkeit, alternierendes Finger{Tapping auszuf�uhren (vgl. Abschnitt
2.1). Auf die entsprechenden Zeitreihen wird nun der Test auf instabile Fixpunkte ange-
wendet. Tabelle 4.1 zeigt das Signi�kanz{Ma� �, die Anzahl N der Kandidaten f�ur UPOs
in den Originalzeitreihen und das Maximum Nmax

E der Anzahl von UPO{Kandidaten �uber
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Tabelle 4.1: Ergebnis des Tests auf instabile periodische Orbits (UPOs) in den Daten f�ur alternie-
rendes Finger{Tapping (maximale Rate). Die F�alle hoher Signi�kanz sind durch `�' hervorgehoben.
`Prob.' bezeichnet die Nummer der Versuchsperson.

Junge Amateure Experten Alte Amateure

Prob. � N Nmax
E Prob. � N Nmax

E Prob. � N Nmax
E

701 1.1 156 162 801 0.9 193 205 901 1.2 136 143

702 0.2 154 169 802 2.0 244 249 902 1.1 159 171

703 4.6 177� 161 803 -0.9 241 270 903 2.1 160 162

704 -0.2 174 187 804 3.5 251� 244 904 3.7 193� 184

705 2.8 161 166 805 -0.3 231 246 905 1.8 142 147

706 2.5 184� 183 806 2.2 205 209 906 2.2 159 159

708 1.3 188 198 807 4.0 192� 180 907 0.8 130 138

709 1.6 197 204 808 1.8 268 276 908 2.5 122 129

710 1.3 169 179 809 1.0 212 221 909 0.8 144 154

711 1.3 209 214 810 0.3 180 194 910 2.8 155� 154

712 2.9 172 176 811 0.3 185 201 911 3.3 197� 192

713 0.0 164 178 812 2.5 200 201 912 2.3 149 149

714 1.7 165 167 813 1.0 160 168 913 1.0 162 169

715 4.2 174� 163 814 0.5 222 236 914 4.6 155� 142

716 -0.2 182 198 815 0.4 257 274 915 2.9 162� 160

alle 99 Ersatzdatens�atze. Ist die Anzahl N > Nmax
E , dann sprechen wir von einer hohen Si-

gni�kanz f�ur die Existenz eines instabilen periodischen Orbits. Die numerischen Ergebnisse
zeigen f�ur 10 von 45 Versuchspersonen hohe Signi�kanz f�ur die Existenz eines instabilen
Fixpunktes der Periode 1. Damit wird zwar kein spezielles Modell wie Gleichung (4.10)
best�atigt, aber die grunds�atzliche Relevanz f�ur nichtlineare Fehlerkontrolle erwiesen.

Bereits die Untersuchungen zum theoretischen Modell (Abb. 4.5) haben gezeigt, da� zum
erfolgreichen Nachweis von instabilen periodischen Orbits zwei Bedingungen erf�ullt sein
m�ussen. Zum einen mu� jk�j > 1 gelten, andererseits mu� die Varianz der Zeitgeberuk-
tuationen �2T so gro� sein, da� die Trajektorie durch das Rauschen immer wieder in die
N�ahe des instabilen periodischen Orbits z� = 0 getrieben wird. Da nicht anzunehmen ist,
da� beide Bedingungen f�ur alle Versuchspersonen erf�ullt sind, ist es ein plausibles Ergeb-
nis, da� f�ur 10 von 45 Versuchspersonen eine hohe Signi�kanz f�ur die Existenz instabiler
periodischer Orbits gefunden wurde.

Au��allig an Tabelle 4.1 ist au�erdem, da� es o�enbar einen Zusammenhang zwischen dem
Vorhandensein von instabilen periodischen Orbits und der Kompetenz der Versuchsper-
sonen gibt. In der Gruppe der alten Amateure wurden 5, bei den junge Amateuren 3
und beiden Experten 2 F�alle hoher Signi�kanzen ermittelt. Dies steht in Einklang mit der
Interpretation, da� nichtlineares Verhalten dort auftritt, wo die Bewegungssteuerung ihre
Leistungsgrenze erreicht. Diese Grenze ist bei den alten Versuchspersonen zuerst erreicht.
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4.2 Ein dynamisches Modell zur Rhythmusproduktion

In diesem Abschnitt wird ein dynamisches Modell zur Produktion von Polyrhythmen ent-
wickelt. Ausgangspunkt f�ur die Modellierung sind die bei den Polyrhythmen gefundenen
Phasen�uberg�ange in den Symbolmustern. Dazu wird der Zusammenhang zwischen peri-
odischen Symbolmustern und Bifurkationen (Periodenverdopplungen) diskutiert und der
Einu� von Zeitverz�ogerungen bei der Fehlerkorrektur auf die Periodizit�at der Symbolse-
quenzen erl�autert (Abschnitt 4.2.1). Der Grundgedanke f�ur die Modellierung bimanueller
Koordination besteht darin, zwei Gleichungen f�ur die Zeitgebung mit nichtlinearer Feh-
lerkontrolle des in Abschnitt 4.1 betrachteten Typs mit einer geeigneten Kopplung zu
kombinieren. Dies wird in Abschnitt 4.2.2 diskutiert. Der Zusammenhang zu den in den
experimentellen Daten gefundenen Symbolmustern wird in Abschnitt 4.2.3 dargestellt.

Das hier vorgeschlagene Modell bezieht sich auf die Ebene kognitiver Kontrolle [Sche�czyk
et al. 1997]. Obwohl das Modell f�ur stochastische Variablen formulierbar ist, wird zun�achst
der Fall verschwindender Fluktuationen untersucht. Die stochastische Beschreibung ist
Thema von Abschnitt 4.3.

4.2.1 Zeitverz�ogerte R�uckkopplung

Die Modellierung der Zeitgebung einer periodischen Bewegung einer einzelnen Hand ist
mit der nichtlinearen Gleichung (4.10) auf S. 48 m�oglich. Besteht eine gemessene Zeitrei-
he fxig aus kleinen statistischen Fluktuationen um den Mittelwert hxi, dann erh�alt man
zuf�allige Symbolsequenzen bei der 2{Symbol{Kodierung. Im Experiment werden, beson-
ders bei mittleren bis hohen Ausf�uhrungstempi, bei fast allen Versuchspersonen Symbol-
sequenzen beobachtet, die stark von einer Zufallssequenz abweichen. Im Extremfall erh�alt
man perfekt periodische Symbolmuster. Die im vorigen Abschnitt untersuchte Bifurkation,
die zu einer Periodenverdopplung (k� < �1) f�uhrt, ergibt f�ur die transformierte Variable
z = � (xi � �T ) eine Oszillation um 0. Diese Oszillation f�uhrt zu einer periodischen Sym-
bolsequenz ...1010101010..., wenn ihre Amplitude gro� gegen die Standardabweichung �T
der Fluktuationen des Zeitgebers ist.

In den experimentellen Zeitreihen �nden sich allerdings auch l�angere Perioden. Im Modell
lassen sich Symbolmuster h�oherer Periodizit�at mit Hilfe zeitverz�ogerter R�uckkopplung
erzeugen. Im allgemeinen Fall (4.5) h�angt der zu produzierende Wert xi+1 von mehreren
vorherigen Werten xi�j ab. Eine einfache Erweiterung des Modells gegen�uber dem Fall
ohne Zeitverz�ogerung (4.10) stellt die Gleichung

xi+1 = Ti+1 + k tanh[� (xi�d � �T )] (4.18)

dar, bei der nur der Wert eines vorherigen Intervalls xi�d, das gegen�uber xi um d Schritte
zeitverz�ogert ist, in die Korrekturfunktion eingeht.

Im deterministischen Fall, d.h. Ti = �T f�ur alle i, k�onnen mit Gleichung (4.10) f�ur k < 0
und jk�j > 1 Symbolmuster der maximalen Periodenl�ange 2(d+1) erzeugt werden. Das l�a�t
sich zeigen, indem eine einzelne Zeitreihe fx0; x1; x2; :::g in d + 1 verschiedene Sequenzen
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zerlegt wird,
f x0; xd+1; x2d+2; � � � ; xl(d+1); � � � g
f x1; xd+2; x2d+3; � � � ; xl(d+1)+1; � � � g
...

...
...

...
f xd; x2d+1; x3d+2; � � � ; xl(d+1)+d; � � � g

: (4.19)

Hierbei haben die einzelnen Reihen die Periode 2. In Abh�angigkeit von den Startwerten
fx0; x1; x2; :::; xdg hat die vom Modell generierte Zeitreihe damit eine Periode der maxi-
malen L�ange d. Damit wird die Frage, ob periodische Symbolsequenzen auftreten, durch
die Wahl der Kontrollparameter k und � beantwortet, w�ahrend das spezielle beobachte-
te Symbolmuster durch die Startwerte determiniert wird. Dieser Sachverhalt ist f�ur das
Modell bimanueller Rhythmusproduktion wichtig (Abschnitt 4.2.3).

Die Zeitverz�ogerung bei der R�uckkopplung ist eine M�oglichkeit, die Vielfalt der im Expe-
riment gefundenen periodischen Symbolsequenzen bei der Modellierung zu reproduzieren.
Zus�atzlich ist die Anwesenheit von zeitverz�ogerter Fehlerkorrektur aber auch physiologisch
und psychologisch plausibel. Die zugrundeliegenden neurophysiologischen Prozesse der In-
formationsverarbeitung verlaufen nicht instantan. Deshalb ist, zumindest f�ur schnelle Be-
wegungen, eine endliche Zeitverz�ogerung d > 0 zu erwarten. Experimentell wurde dies f�ur
eine unimanuelle, isochrone Synchronisationsaufgabe best�atigt [Vorberg & Schulze 1997].
Bei kleinen Zyklusdauern l�a�t sich f�ur lineare Fehlerkontrolle ein Beitrag mit d = 1 �n-
den. F�ur die hier diskutierten Polyrhythmen erscheint aufgrund der schwierigeren Aufgabe
auch noch bei mittleren Tempi eine zeitverz�ogerte Fehlerkorrektur plausibel.

4.2.2 Bimanuelle Synchronisation

Bei bimanuellen Bewegungen tritt das Problem der Sequenzierung auf: Der Rhythmus mu�
durch die vorgegebene Reihenfolge von Fingerbewegungen produziert werden. Prinzipiell
ist es m�oglich, nur die Zeitgebung mathematisch zu modellieren, d.h. die Steuerung der
Intervallzeiten zwischen zwei Anschl�agen durch eine Gleichung zu beschreiben und die
Auswahl der zu bewegenden Finger, die diese Anschl�age ausf�uhren, auf eine, kognitiv
h�oher angesiedelte, Sequenzierungsebene der Bewegungskontrolle zu verlagern (siehe die
Diskussion in [Krampe et al. 1996]).

Im Unterschied zu diesem Ansatz soll die bimanuelle Produktion von Rhythmen hier durch
die Kopplung von zwei Gleichungen des Typs (4.18) modelliert werden. Dabei werden die
Probleme der Sequenzierung und der Zeitgebung gleichzeitig zum Untersuchungsgegen-
stand erkl�art. Die Gleichungen f�ur die von den beiden H�anden zu produzierenden Inter-
valle,

xrj+1 = �rc + kr1 tanh[�
r
1 (x

r
j�d � �rc�1)] + Kopplung ; ( 4.20a)

xli+1 = �lc + kl1 tanh[�
l
1 (x

l
i�d � �lc�1)] + Kopplung ; ( 4.20b)

werden durch die oberen Indizes `r' bzw. `l' unterschieden. Die stochastischen Variablen
�r und �l liefern die Zyklusdauern f�ur die rechte bzw. linke Hand. Hierbei sind �rc und
�lc die jeweiligen Realisierungen der stochastischen Prozesse im Zyklus c. Zwischen den
Indizes f�ur die Teilintervalle i und j und dem Zyklusindex c besteht der Zusammenhang
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c = b(j � 1)=N rc + 1 = b(i � 1)=N l + 1c + 1, wobei b:c den ganzzahligen Anteil des
eingeklammerten reellen Ausdrucks bezeichnet.

Be�nden wir uns im Zyklus c, dann geht, z.B. f�ur die rechte Hand, die Abweichung
xrj�d � �rc�1, gewichtet mit �r1, in die Korrekturfunktion ein. Dem liegt die Hypothese
zugrunde, da�, erstens, der Informationsu� vom Zeitgeber zum Korrekturmechanismus
nicht instantan geschieht. Als Folge hiervon steht die im Zyklus c durch den Zeitgeber ge-
gebene Intervallzeit �rc nicht f�ur den Kontrollmechanismus zur Verf�ugung. Zweitens wird,
im Unterschied zu Gleichung (4.10), auch die Annahme aufgegeben, da� ein Zugri� auf
die mittlere Intervallzeit h�ri m�oglich ist. Die Begr�undung hierf�ur liegt in den Trends in
der Zyklusl�ange (Abb. 3.5(b), S. 26), die typischerweise im Experiment beobachtet wer-
den und eine zuverl�assige zentrale Repr�asentation des aktuellen Tempos wenig plausibel
erscheinen lassen. Aus diesen beiden Gr�unden wird hier angenommen, da� die Fehlerkor-
rektur durch Vergleich des Intervalls xrj�d mit der Zeitgeberrealisierung des vorherigen
Taktes �rc�1 geschieht.

Betrachten wir nun den Fall, da� ein N r : N l{Polyrhythmus produziert werden soll. Dazu
m�ussen pro Zyklus N r zeitlich �aquidistante Anschl�age mit der rechten Hand und N l,
ebenfalls �aquidistante, Anschl�age mit der linken Hand ausgef�uhrt werden. Die Mittelwerte
der Zeitgebervariablen �r und �l stehen dann in einem festen Verh�altnis zueinander,

N r � h�ri = N l � h�li : (4.21)

Die Kopplungsterme in (4.20) m�ussen nun spezi�ziert werden. Im stochastischen Fall,
d.h. var(�r); var(�l) > 0, w�urde die Dynamik der beiden H�ande ohne Kopplung mit der Zeit
v�ollig desynchronisiert (Abb. 4.6). Die Experimente zeigen jedoch, da� die Versuchsperso-
nen, zumindest nach einigen Trainingsdurchg�angen, in der Lage sind, den Polyrhythmus
mit geringen Synchronisationsfehlern beim gemeinsamen Anschlag am Ende bzw. Anfang
eines Taktes auszuf�uhren.

Pro Zyklus werden die ersten drei Teilintervalle in der rechten Hand und die ersten beiden
Teilintervalle in der linken Hand ohne R�uckgri� auf die Dynamik der jeweils anderen Hand
produziert. F�ur die letzten Teilintervalle mu� dann ein Vergleich der Bewegungen der bei-
den H�ande durchgef�uhrt werden, um eine Synchronisation m�oglich zu machen (Abb. 4.6).
Dazu ist das

"
Umschalten\ auf einen anderen Korrekturmechanismus n�otig. Aus Gr�unden

der Konsistenz sollen dieselben Korrekturfunktionen f�ur beide Formen der Fehlerkontrolle

xl1 xl2

xr1 xr2 xr3

?

linke Hand

rechte Hand

Abbildung 4.6: Das Problem der bimanuellen Synchronisation. Nimmt man dynamische Prozesse
f�ur das Generieren der Intervallzeiten innerhalb der H�ande an, dann mu� die Synchronisation der
beiden Bewegungen im betrachteten Modell bei der Produktion des jeweils letzten Intervalls im
Zyklus geschehen.
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verwendet werden. Dies l�a�t sich in dem folgenden gekoppelten System von zwei Di�eren-
zengleichungen realisieren,

xrj+1 = �rc +�r
jk

r
1 tanh[�

r
1(x

r
j�d � �rc�1)] + �r

jk
r
2 tanh[�

r
2(�̂

r
c � �̂lc)] ; ( 4.22a)

xli+1 = �lc +�l
ik

l
1 tanh[�

l
1(x

l
i�d � �lc�1)]| {z }

(I)

+ �l
ik

l
2 tanh[�

l
2(�̂

l
c � �̂rc )]| {z }

(II)

; ( 4.22b)

mit c = b(j � 1)=N rc+1 = b(i� 1)=N l +1c+1. Dabei regelt Term (I) die Fehlerkontrolle
innerhalb des Taktes und Term (II) steuert diejenige f�ur die jeweils letzten Intervalle eines
Taktes. Dies wird durch die folgende Wahl der Koe�zienten gew�ahrleistet:

�r;l
i =

(
1;

0;

falls (i+ 1) mod N r;l 6= 0

sonst
; ( 4.23a)

�r;l
i =

(
1;

0;

falls (i+ 1) mod N r;l = 0

sonst
: ( 4.23b)

Hier wird zun�achst angenommen, da� die Zeitgebung zentral mit einem Timer � erreicht
wird. Der Wert der Realisierungen dieser stochastischen Variablen wird dann an die Varia-
blen �r und �l weitergegeben, �c = N r �rc = N l �lc. Im Abschnitt 4.3 wird diese Annahme
aufgegeben. Bei stochastischer Zeitgebung ist die Annahme einer fehlerfreien Weiterga-
be der Realisierung �c an die Variablen f�ur die linke und rechte Hand zu stark, um die
experimentellen Befunde zu erkl�aren.

Die von den Termen (II) gesteuerte Synchronisation geschieht so, da� eventuell vonein-
ander abweichende Zyklusl�angen f�ur die rechte und linke Hand angeglichen werden. Die
Zyklusl�angen stehen aber erst nach Beendigung eines Taktes fest. Daher lautet die Hy-
pothese im Modells, da� die Synchronisation aufgrund einer Pr�adiktion der Zyklusl�angen
f�ur die linke und die rechte Hand geschieht. Die Form der Sch�atzung der Zyklusdauern
�̂rc und �̂lc soll zus�atzlich konsistent mit der Zeitverz�ogerung bei der Fehlerkorrektur sein.
Die Werte gerade produzierter Intervalle stehen demnach (falls d > 0) nicht unmittelbar
f�ur den Kontrollmechanismus zur Verf�ugung; deshalb soll die Sch�atzung der Zyklusdauern
auf der Basis der um d Schritte verz�ogerten Intervallzeiten geschehen,

�̂rc = N rxri�d ; ( 4.24a)

�̂lc = N lxli�d : ( 4.24b)

Eine alternative Form der Kopplung [Sche�czyk et al. 1997] erh�alt man z.B. durch Sum-
mation mehrerer Teilintervalle,

�̂r;lc =
Nr;l�1X
j=1

xr;li+1�j + �r;lc�1 : (4.25)

Der Kopplungsterm hat starken Einu� auf die Kombinationen m�oglicher periodischer
Symbolmuster in den beiden H�anden. Letztlich entscheiden also die Symbolmuster, ob eine
bestimmte Form der Kopplung bzw. der Vorhersage der Zyklusl�angen �̂r;lc eine sinnvolle
Wahl darstellt. Dazu kommen aber noch Plausibilit�atsargumente: In Gleichung (4.25)



60 KAPITEL 4. MODELLIERUNG QUALITATIVER �UBERG�ANGE

m�ussen mehrere Terme aufsummiert werden. Damit ist sie gegen�uber (4.24) wesentlich
komplizierter.

Die Modellgleichungen sind nun vollst�andig. Zus�atzlich m�ussen noch die Startwerte xr0 und
xl0 im Fall d = 0 bzw. xr0; :::; x

r
�d und xl0; :::; x

l
�d im Fall d > 0 spezi�ziert werden. Das

Modell besitzt bei Vorgabe der Polyrhythmus{Ordnung in Form der beiden Konstanten
N r undN l nur 6 Parameter. Erstens mu� das Ausf�uhrungstempo in Form des Mittelwertes
�� = h�i des zentralen Timers gew�ahlt werden. Das gesamte stochastische Verhalten des
Modells wird durch die Gr�o�e der Varianz �2� = var(�) auf zentraler Ebene vorgegeben.

Zweitens mu� die St�arke der 4 Korrekturfunktionen durch die Parameter kr;l1;2 und �r;l1;2
festgelegt werden. F�ur die Korrekturst�arke sind aber lediglich die 4 Produkte kr;l1;2�

r;l
1;2

ausschlaggebend. Im folgenden werden deshalb die Parameter �r;l1;2 konstant gehalten, aber

f�ur das jeweilige Tempo sinnvoll skaliert. Damit sind die 5 Parameter var(�), kr1, k
r
2, k

l
1

und kl2 prinzipiell als Funktion des Ausf�uhrungstempos variierbar.

4.2.3 Modellierung periodischer Symbolsequenzen

Das durch die Gleichungen (4.22), (4.23) und (4.24) de�nierte Modell zur Produktion von
N r : N l{Polyrhythmen soll nun im deterministischen Grenzfall, also ohne Fluktuationen
des Zeitgebers �2� = 0, �c = �0 f�ur alle c, betrachtet werden. Auch in diesem Fall lassen
sich die Modellgleichungen wegen der nichtlinearen Korrekturfunktionen nicht analytisch
l�osen. Trotzdem kann man einige Aussagen �uber Spezialf�alle machen. Im weiteren wird
ein 4:3{Polyrhythmus betrachtet. Der erste Fall ist der lineare Fall, cr;l1;2 � kr;l1;2�

r;l
1;2 �

1, d.h. die Produkte aller Kontrollparameter sind klein. Dann kann die tanh{Funktion
durch ihre lineare N�aherung an der Stelle 0 ersetzt werden (vgl. Abschnitt 4.1.3). Da
in diesem Fall keine anderen L�osungen existieren, konvergieren die L�osungen gegen die
idealen Intervallfolgen, xri = �0=4 (rechte Hand) und xli = �0=3 (linke Hand) f�ur alle i.

Im weiteren wird eine endliche Zeitverz�ogerung d = 1 betrachtet. Wie sich mit numerischen
Simulationen in Abschnitt 4.4.2 herausstellen wird, ist diese Wahl die f�ur den Vergleich
mit den experimentellen Daten ma�gebliche.

Im deterministischen Fall lassen sich die Intervalle auf ihre Abweichungen von den Ide-
alwerten transformieren, zr;li = xr;li � �r;l0 (vgl. Abschnitt 4.1.2). Um einen Einblick in
die Funktionsweise des Modells bei nichtlinearer Fehlerkorrektur zu gewinnen, ist es hilf-
reich, einen zweiten Spezialfall zu betrachten. Im Grenzfall �r;l1;2 � � ! +1 wird die
tanh{Funktion zu einer Stufenfunktion,

tanh(�z) �! sgn(z) =

8><>:
�1; falls z < 0
0; falls z = 0
1; falls z > 0

: (4.26)

Um periodische Symbolsequenzen zu erhalten, mu� f�ur die Korrektur innerhalb des Tak-
tes eine Periodenverdopplung vorliegen. Daher nehmen wir f�ur die entsprechenden Kor-
rekturst�arken an, da� sie negativ und normiert sind, kr;l1 = �1. Die Kopplungsparameter

k�onnen aber auch auf positive Werte gesetzt werden, jkr;l2 j = 1. Weiterhin suchen wir
aufgrund der experimentellen Ergebnisse (Tabelle 3.1, S. 24) nach Symbolmustern, de-
ren Periodenl�ange maximal einem Zyklus entspricht. Zusammen mit der Annahme der
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Stationarit�at mu� also f�ur alle i und j

zrj = zrj+4n und zli = zli+3n (4.27)

mit n = 0; 1; 2; ::: gelten. Mit diesen Annahmen ergeben sich aus den Modellgleichungen
(4.22) vier Gleichungen f�ur die Intervalle der rechten Hand,

zr1 = �sgn(zr3) ; ( 4.28a)

zr2 = �sgn(zr4) ; ( 4.28b)

zr3 = �sgn(zr1) ; ( 4.28c)

zr4 = kr2 sgn(4z
r
2 � 3zl1) ; ( 4.28d)

und drei Gleichungen f�ur die linke Hand,

zl1 = �sgn(zl2) ; ( 4.29a)

zl2 = �sgn(zl3) ; ( 4.29b)

zl3 = kl2 sgn(3z
l
1 � 4zr2) : ( 4.29c)

Dieses Gleichungssystem ist geeignet, die Grundprinzipien des Modells zu erkennen. Die
beiden ersten Gleichungen (4.28a,b) legen f�ur die rechte Hand fest, da� die Abweichungen
des ersten und dritten Intervalls verschiedenes Vorzeichen haben, ebenso sind die Vorzei-
chen des zweiten und vierten Intervalls verschieden. W�ahlt man zus�atzlich noch Startwerte
zr1 = �zr2, dann ergeben sich f�ur die rechte Hand die h�au�g in den experimentellen Daten
auftretenden Muster `0110' und `1001'. Diese Startwerte sind zudem plausibel, weil eine
Abweichung von zr1 und zr2 in dieselbe Richtung unwahrscheinlich ist. Es w�urde bedeuten,
da� der zweite Anschlag der rechten Hand extrem versp�atet ausgef�uhrt wird. Die drit-
te Gleichung (4.28c) ergibt keine zus�atzliche Bedingung. F�ur die linke Hand erh�alt man
direkt aus den beiden ersten Gleichungen (4.29a,b) die beiden Symbolmuster `010' und
`101', die ebenfalls sehr h�au�g im Experiment gefunden wurden.

Die Gleichungen (4.28d) und (4.29c), in die die Kopplungsterme (II) aus (4.22) mit (4.24)
eingegangen sind, zeigen nun die Art der Verkn�upfung der m�oglichen Symbolmuster in
den beiden H�anden. Addition bzw. Subtraktion der beiden Gleichungen ergibt(

zl3 + zr4 = 0 f�ur kl2 = kr2
zl3 � zr4 = 0 f�ur kl2 = �kr2

)
: (4.30)

Das bedeutet, da� im Fall kl2 = kr2 die Vorzeichen von zl3 und zr4 verschieden sind und die
Sequenzen `010' (links) mit `1001' (rechts) bzw. `101' mit `0110' kombiniert werden. Im
anderen Fall kl2 = �kr2 gilt zl3 = zr4 und somit treten die Symbolsequenzen `010' (links)
und `0110' (rechts) bzw. `101' und `1001' auf.

Ein Blick auf Tabelle 3.1 (S. 24) zeigt, da� mit diesen vier periodischen Symbolsequenzen
und ihren Kombinationen bereits 51% aller in den experimentellen Daten auftretenden Mu-
ster erkl�art werden k�onnen. Dabei ist noch zu beachten, da� die Ergebnisse unter starken
N�aherungen gewonnen wurden. Das Modell kann zus�atzliche periodische Symbolmuster
erzeugen, die sich aber nicht mit Hilfe der N�aherung (4.26) au�nden lassen. Au�erdem
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wurde hier der Spezialfall d = 1 f�ur die Zeitverz�ogerung der Fehlerkorrektur betrachtet.
Die Variation von d ergibt weitere Symbolsequenzen. Beispiele f�ur andere m�ogliche peri-
odische Symbolsequenzen werden in Abschnitt 4.4.2 mit Hilfe numerischer Simulationen
gegeben.

Ein anderes wichtiges Problem ist, welche Symbolstrukturen gegen die Zeitgeberuktua-
tionen stabil sind. Dazu werden im nun folgenden Abschnitt die stochastischen Aspekte der
Modellierung betrachtet, was schlie�lich zum dynamischen Zwei{Ebenen{Modell f�uhrt.

4.3 Das dynamische Zwei{Ebenen{Modell

Die Ausf�uhrung von Bewegungsabl�aufen ist durch erhebliche zeitliche Variabilit�at gekenn-
zeichnet. Die Ursachen f�ur diese statistischen Schwankungen liegen auf zwei verschiede-
nen Ebenen [Wing & Kristo�erson 1973a]. Erstens sind Zeitgebungsmechanismen f�ur alle
biologischen Systeme mit Fluktuationen behaftet. Die Zeitgebung mu� als stochastischer
Proze� beschrieben werden. Bereits auf der Ebene der kognitiven Kontrolle von Bewe-
gungen treten also Fluktuationen auf. Zweitens arbeiten die motorischen Systeme nicht
exakt, sondern ebenfalls mit statistischen Schwankungen. Die Existenz von Zufallsprozes-
sen auf diesen beiden Ebenen und ihre Konsequenzen werden in Abschnitt 4.3.1 diskutiert.
Danach werden die stochastischen Fluktuationen auf der Kontrollebene abgesch�atzt (Ab-
schnitt 4.3.2) und mit Hilfe des Konzeptes der invarianten relativen Zeitgebung in das
Modell eingebunden. Ein wichtiges Problem f�ur die Modellierung ist schlie�lich die Frage,
wie die Kopplung der Dynamik beider H�ande im stochastischen Fall geschieht (Abschnitt
4.3.4). Damit wird die Beschreibung des dynamischen Zwei{Ebenen{Modells abgeschlos-
sen.

4.3.1 Zwei{Ebenen{Modelle

Die Varianz einer Folge (Zeitreihe) von produzierten Intervallen fyig l�a�t R�uckschl�usse
auf die Variabilit�at der zugrundeliegenden Zeitgebungsprozesse zu. Im Extremfall k�onn-
te man sich denken, da� ein einzelner Zeitgeber (central timer) die Fluktuationen auf
der Ebenen der kognitiven Kontrolle erzeugt. Diese Annahme einer

"
zentralen Uhr\ wird

dadurch gest�utzt, da� Patienten mit neurologischen Sch�adigungen des Kleinhirns De�-
zite sowohl bei der Zeitwahrnehmung als auch bei der zeitlichen Steuerung aufweisen
[Ivry & Keele 1989].

F�ur die statistischen Schwankungen bei der Produktion von Zeitintervallen sind aber
zus�atzlich noch Fluktuationen im motorischen System verantwortlich. Die Idee dieser zwei
Ursachen f�ur Variabilit�at bei der zeitlichen Steuerung ist in Abb. 4.7 skizziert. Auf der
Kontrollebene werden von einem Zeitgeber x Intervalle mit einem Mittelwert hxi und einer
Varianz var(xi) = �2x erzeugt. Hier werden die Intervalle x zun�achst durch einen stochasti-
schen Proze� ohne Fehlerkorrektur generiert. Wenn das Intervall xi beendet ist, wird ein
Kommando an das motorische System weitergegeben, das schlie�lich die Bewegung | mit
einer zeitlichen Verz�ogerung | ausf�uhrt. Diese motorische Verz�ogerung (motor delay) m
ist wie der Zeitgeber x eine stochastische Variable.

Weder die kognitive Kontrollebene noch die motorischen Systeme lassen sich getrennt
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Abbildung 4.7: Schematische Darstellung des Zwei{Ebenen{Modells. Sowohl auf der Kontrollebe-
ne als auch in den motorischen Systemen kommt es zu Fluktuationen bei der Bewegungssteuerung.
W�ahrend die Varianz �2x des Zeitgebers mit der Intervalldauer hyi zunimmt, sollte die Varianz der
motorischen Verz�ogerungen �2m unabh�angig von hyi sein.

untersuchen, um die Variabilit�at auf beiden Ebenen quantitativ zu erfassen. Das Zwei{
Ebenen{Modell macht aber Vorhersagen �uber die Kovarianzstruktur der produzierten In-
tervalle [Wing & Kristo�erson 1973b]. Eine weitere wichtige Vorhersage des Modells ist
die folgende: Die Varianz des Zeitgebers mu� | wie f�ur alle biologischen Uhren | mit
der Intervalldauer ansteigen, w�ahrend die Varianz des motorischen Systems nicht vom
den Intervallzeiten abh�angen sollte. F�ur einfache Tapping{Aufgaben wurde dies best�atigt
[Wing 1980].

Nach Abbildung 4.7 ergibt sich als Gleichung f�ur den Zusammenhang zwischen Zeitgeber-
intervallen xi und motorischen Verz�ogerungen mi

yi = xi +mi �mi�1 ; (4.31)

wobei lediglich die beobachteten Intervalle yi experimentell zug�anglich sind. Das Konzept
der zeitlichen Steuerung auf zwei Ebenen l�a�t sich mit dem in Abschnitt 4.2 entwickelten
dynamischen Modell kombinieren. Dann werden die Intervalle xi vom dynamischen Modell
erzeugt. Zun�achst soll hier jedoch das urspr�ungliche Konzept f�ur das Zwei{Ebenen{Modell
erkl�art werden [Wing & Kristo�erson 1973a,b]. Die motorischen Verz�ogerungen haben
vom Standpunkt der Datenanalyse dieselben Eigenschaften wie

"
Beobachtungsrauschen\,

wobei jedoch die im Experiment verwendete Me�technik eine deutlich kleinere Varianz hat
als die motorischen Verz�ogerungen.

Unter der Annahme, da� beide stochastischen Variablen x und m statistisch unabh�angig
sind, ergeben sich aus diesem Modell einfache Vorhersagen �uber die Kovarianzstruktur
der produzierten Intervalle yi. F�ur die Kovarianz zweier um l � 0 Schritte voneinander
getrennter Intervalle gilt

cov(yi; yi+l) = cov(xi; xi+l) + cov(mi �mi�1;mi+l �mi�1+l) : (4.32)

Man nimmt nun zus�atzlich an, da� x und m jeweils �{korreliert sind. Diese Annahmen
sollen als erste N�aherungen verstanden werden. Aus den �Uberlegungen zur dynamischen
Modellierung der zeitlichen Steuerung (Abschnitte 4.1 und 4.2) ist bereits klar, da� x
nicht �{korreliert ist. Ebenso ist die Annahme komplizierterer Autokorrelationen in den
motorischen Verz�ogerungen m�oglich [Wing 1977]. Im Fall �{korrelierter Prozesse ergibt
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sich f�ur die Autokovarianz

(l) = cov(yi; yi+l) =

8><>:
�2x + 2�2m ; falls l = 0

��2m ; falls l = 1
0 ; falls l � 2

: (4.33)

Mit der letzten Gleichung lassen sich die motorische Varianz �2m und die Zeitgebervarianz
�2x aus den Zeitreihen fyig der gemessenen Intervalle sch�atzen,

�2m = �cov(yi; yi+1) ; ( 4.34a)

�2x = var(yi) + 2cov(yi; yi+1) : ( 4.34b)

Die statistischen Schwankungen auf zwei Ebenen �nden sich auch in der Autokorrelation
wieder [Vorberg & Wing 1996]. Das l�a�t sich anschaulich bereits aus Abb. 4.7 verstehen.
Falls die motorische Verz�ogerung mi zuf�allig einen besonders gro�en Wert annimmt, wird
das Intervall yi+1 k�urzer als im Mittel, w�ahrend das Intervall yi besonders lang wird.
Dadurch m�ussen aufeinanderfolgende Intervalle antikorreliert sein. Dies best�atigt die Au-
tokorrelationsfunktion ~(l) bei Verschiebung l = 1,

~(1) =
(1)

(0)
= � 1

2 + �2x=�
2
m

: (4.35)

Weil �2x und �2m positiv sind, gilt o�enbar stets

�1=2 < ~(1) < 0 ; (4.36)

wobei der maximale Wert 0 f�ur den Grenzfall �2x � �2m angenommen wird. Auch die-
se Bedingung l�a�t sich als Test f�ur das Zwei{Ebenen{Modell verwenden (s. Diskussion
numerischer Simulationen in Abschnitt 4.4.4, Abb. 4.18).

4.3.2 Stochastische Fluktuationen der Zyklusdauer

Die Varianz bei der zeitlichen Steuerung wird erzeugt durch statistische Schwankungen
auf der Ebene der Zeitgebung und im motorischen System, wobei die Zeitgebervarianz
von der zu produzierenden Intervalldauer abh�angt. F�ur die Modellierung l�a�t sich das
Konzept der zeitlichen Steuerung auf zwei Ebenen (4.31) mit dem dynamischen Modell
(4.22) kombinieren. Die stochastischen Eigenschaften des Zeitgebers � in (4.22), insbe-
sondere die Abh�angigkeit der Varianz �2� von der realisierten Zyklusdauer h�i, sollen nun
spezi�ziert werden.

Vernachl�assigt man in einer ersten Approximation die Variabilit�at der motorischen Verz�o-
gerungen, dann lassen sich die Realisierungen �i des Zeitgebers � im Modell mit den
gemessenen Zyklusdauern ti gleichsetzen. Damit kann die Abh�angigkeit zwischen Varianz
und Mittelwert von � gesch�atzt werden. Wir verwenden hier ein Polynom zweiter Ordnung
[Vorberg & Wing 1996],

var(�) = a h�i + b h�i2 ; (4.37)

welches pro Versuchsperson durch zwei Parameter spezi�ert wird. In Abbildung 4.8 sind
die Werte f�ur die Varianzen var(t) gegen die realisierten Zyklusdauern aller Versuchs-
durchg�ange und die Regressionslinie f�ur eine Versuchsperson aufgetragen. Tabelle 4.2
enth�alt die gesch�atzten Parameter f�ur alle Versuchspersonen.
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Abbildung 4.8: Abh�angigkeit der Varianz der Zyklusdauer var(t) vom Mittelwert hti f�ur Versuchs-
person 713. Als Approximation erh�alt man den Zusammenhang (4.37) mit b = 10�3 und a = 1.
Da die Zeitreihen sehr kurz sind (lediglich 12 Zyklen), ergibt sich eine gro�e Streuung um die
Regessionslinie.

Tabelle 4.2: Die durch lineare Regression gesch�atzten Parameter b und a von Gl. (4.37) f�ur alle
Versuchspersonen.

Junge Amateure Experten Alte Amateure

Prob. b a Prob. b a Prob. b a

701 0.00080 {0.25 801 0.00047 0.51 901 0.00138 0.64

702 0.00228 {6.94 802 0.00156 {4.77 902 0.00211 {0.94

703 0.00157 {3.33 803 0.00023 {0.33 903 0.00052 3.74

704 0.00055 1.68 804 0.00085 {1.08 904 0.00091 {1.95

705 0.00060 {0.01 805 0.00087 {1.35 905 0.00423 {11.91

706 0.00062 {0.20 806 0.00047 1.11 906 {0.00020 8.35

708 0.00008 4.61 807 0.00032 0.08 907 0.00030 8.10

709 0.00119 {0.64 808 0.00014 0.06 908 0.00216 6.14

710 0.00073 0.24 809 0.00023 0.40 909 0.00412 {11.38

711 0.00013 {0.01 810 0.00055 {0.99 910 0.00656 {17.72

712 {0.00066 9.97 811 0.00092 {1.04 911 0.00047 0.34

713 0.00106 1.00 812 0.00129 {4.75 912 0.00294 {7.16

714 0.00292 {6.58 813 0.00083 {1.64 913 0.00147 0.40

715 0.00077 1.20 814 0.00034 0.69 914 0.00086 2.46

716 0.00016 1.75 815 0.00032 0.01 915 0.00088 {1.00
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Die geforderte Beziehung zwischen Mittelwert und Varianz der Zyklusl�ange � ist durch
Gl. (4.37) festgelegt. Die genaue Form dieses Zusammenhangs ist f�ur die Modellierung
unkritisch. Es mu� auch kein einfacher funktionaler Zusammenhang existieren. Prinzipi-
ell lie�en sich auch f�ur einzelne Zeitreihen die Datenpaare (hti; var(t)) als Sch�atzung f�ur
(h�i; var(�)) messen und f�ur die Modellierung eines Versuchsdurchgangs verwenden.

4.3.3 Invariante relative Zeitgebung

Der Mittelwert �� = h�i der stochastischen Zeitgebervariablen � geht in die Modellglei-
chungen als Parameter ein. Die Struktur des Modells h�angt nicht vom Ausf�uhrungstempo
ab. Die Kontrolle der Zeitgebung der Teilintervalle xr;li basiert (im Mittel) auf dem Ver-
gleich mit den relativen Intervalldauern ��=N

r bzw. ��=N
l. Hier ergibt sich konzeptionell

eine Verbindung zur sog. invarianten relativen Zeitgebung [Heuer 1991, Vorberg & Wing
1996]. Eine Beobachtung einer Bewegung liefert ein kontinuierliches Signal x(t). Die Obser-
vable kann dabei beispielsweise eine Position, Geschwindigkeit oder Beschleunigung sein.
Von invarianter relativer Zeitgebung spricht man dann, wenn das Argument dieses Signals
f�ur einen Versuch i je nach Ausf�uhrungsgeschwindigkeit mit einem Parameter ri skaliert
wird,

x(i)(t) = x(t=ri) : (4.38)

Der Parameter ri gibt die Rate (Geschwindigkeit) vor. Die zugrundeliegende Annahme
lautet in Gl. (4.38), da� ein Prototyp der Kurve x(t) im Gehirn repr�asentiert ist, der f�ur
die Ausf�uhrung der Bewegung abgerufen wird. Im Falle diskreter Beobachtungen wie der
Sequenz von Intervallzeiten fxjg ergibt sich hieraus

x
(i)
j = ri �j ; (4.39)

wobei � eine stochastische Variable f�ur eine Realisierung des Prototypen der Bewegung
darstellt, die mit dem Parameter ri skaliert wird.

Die Diskussion �uber invariante relative Zeitgebung hat gezeigt, da� sie auf der Ebene
der Beobachtungen (Zeitreihen) bisher nicht nachgewiesen werden konnte [Schmidt 1985,
Gentner 1987, Heuer 1988]. Ein wichtiger Grund ist, da� die Invarianz auf der Kontrolle-
bene vorliegt. Die motorischen Prozesse sind aber nicht invariant, so da� invariante relative
Zeitgebung nicht streng beobachtet werden kann [Heuer 1991].

Ein zus�atzlicher Aspekt tritt bei Modellen mit Fehlerkorrektur wie dem hier entwickelten
auf. Die Zeitgebung ist hier zwar invariant bezogen auf die Variable �, aber die Korrektur-
terme liefern je nach dem Ausf�uhrungstempo verschiedene Beitr�age. Insbesondere h�angt
die Varianz �2� vom Mittelwert �� ab, was zu unterschiedlichen Wechselwirkungen mit
der deterministischen Fehlerkorrektur f�uhrt. Daher liefert das dynamische Zwei{Ebenen{
Modell eine theoretische Erkl�arung daf�ur, warum invariante relative Zeitgebung experi-
mentell schwer nachweisbar ist.

4.3.4 Stochastische Fluktuationen bei Zeitgebung und Fehlerkorrektur

Die Kontrolle der Geschwindigkeit einer rhythmischen Bewegung wird durch die stocha-
stische Variable � erreicht. Eine spezielle Realisierung �c wird mehrfach im Zyklus c ver-
wendet und mu� zus�atzlich an die Korrekturmechanismen beider H�ande (jeweils Term I)
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im Zyklus c + 1 weitergegeben werden (Gl. (4.22a,b), S. 59). Bisher wurde eine fehler-
freie Weitergabe einer Realisierung �c an die Variablen �rc , �

l
c, �

r
c+1 und �lc+1 angenommen.

Dies Annahme soll nun gelockert werden. Wir f�uhren dazu eine
"
kleine\ stochastische

Variation der realisierten Zyklusl�ange �c ein. Theoretisch motiviert wird dies durch die
Hypothese, da� die kognitive Weiterverarbeitung des Wertes von �c nicht exakt geschieht.
Die Modellgleichungen (4.22) werden deshalb abge�andert in

xrj+1 = �rc;j +�r
jk

r
1 tanh[�

r
1(x

r
j�d � ~�rc;j)] + �r

jk
r
2 tanh[�

r
2(�̂

r
c � �̂lc)] ; ( 4.40a)

xli+1 = �lc;i +�l
ik

l
1 tanh[�

l
1(x

l
i�d � ~�lc;i)] + �l

ik
l
2 tanh[�

l
2(�̂

l
c � �̂rc )] ; ( 4.40b)

wobei der zus�atzliche Index i bzw. j bei den stochastischen Variablen f�ur die Zeitgebung
die Abh�angigkeit vom aktuellen Intervall angibt. Diese Abh�angigkeit soll aber klein ge-
gen die beobachteten gro�en Fluktuationen der Zyklusl�ange sein (4.37). Dazu werden die
Defnitionen

�rc;j = �rc (1 + � �rj ) ; �lc;i = �lc (1 + � �li) ; ( 4.41a)

~�rc;j = �rc�1 (1 + � �rj ) ;
~�lc;i = �lc�1 (1 + � �li) ; ( 4.41b)

eingef�uhrt, wobei wie bisher �rc = �c=N
r und �lc = �c=N

l gilt. Die stochastischen Variablen
�rj , �

l
i, �

r
j und �ll sind Gau�verteilt mit Mittelwert 0 und Varianz 1 und �{korreliert. Die

St�arke der Fluktuationen der Zeitgeber �r;lc;: um die Werte �r;lc wird durch den Parameter �
festgelegt. F�ur alle vier Gleichungen k�onnte � verschiedene Werte annehmen. Vereinfachend
wird aber angenommen, da� � weder f�ur die stochastischen Variablen f�ur linke und rechte
Hand unterschieden werden mu�, noch f�ur Zeitgebung und Fehlerkontrolle. Ferner sind
die hier behandelten Fluktuationen klein gegen�uber den Fluktuationen der Zyklusl�ange,
d.h. � � 1. Die Frage, ob es sich bei der Zeitgebung um einen zentralen Mechanismus
(central timer) handelt oder nicht, wird hier nicht untersucht, da sie mit den vorliegenden
empirischen Daten nicht entscheidbar erscheint.

4.4 Numerische Simulationen

Bei der Modellierung von Polyrhythmen mit dem dynamischen Zwei{Ebenen{Modell be-
steht das Ziel darin, das Auftreten der beobachteten qualitativen �Uberg�ange zu erkl�aren. In
diesem Abschnitt sollen dazu die Ergebnisse numerischer Simulationen diskutiert werden.
Der methodische Schwerpunkt bei der Auswertung der Daten liegt bei der symbolischen
Dynamik (Kapitel 3). Der Abschnitt startet mit einer Zusammenfassung der Modellglei-
chungen (Abschnitt 4.4.1). Das deterministische Modell wird in Abschnitt 4.4.2 numerisch
untersucht. Anschlie�end folgen Beispielsimulationen mit Ber�ucksichtigung der Stochastik
des Modells (Abschnitt 4.4.3) zur Beschreibung von qualitativen �Uberg�angen. Der Ver-
gleich von experimentellen Daten und Simulationen wird abgeschlossen durch Untersu-
chungen zur Kovarianzstruktur der Zeitreihen (Abschnitt 4.4.4). Im Abschnitt 4.5 werden
die Ergebnisse der Modellierung zusammengefa�t.
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4.4.1 Die Modellgleichungen (�Ubersicht)

Die Beschreibung des dynamischen Zwei{Ebenen{Modells ist auf die Abschnitte 4.2 und
4.3 verteilt. Die Modellgleichungen sind im Kasten unten auf dieser Seite mit ihren Glei-
chungsnummern aufgelistet. Das Modell umfa�t die Gleichungen f�ur Fehlerkorrektur auf
der Kontrollebene, (4.40), (4.23) und (4.24), mit intrinsischen Zeitgeberuktuationen,
(4.37) und (4.41), und Zwei{Ebenen{Struktur (4.31).

4.4.2 Das deterministische Modell

Das Auftreten periodischer Symbolmuster wurde im deterministischen Grenzfall ohne Zeit-
geberuktuationen, �2� ! 0, bereits analytisch in einer speziellen N�aherung in Abschnitt
4.2.3 untersucht. F�ur das dynamische Zwei{Ebenen{Modell bedeutet der deterministische
Grenzfall auch vernachl�assigbare motorische Varianz, �2m ! 0. Aus dem Zwei{Ebenen{
Konzept ergeben sich keine qualitativ neuen L�osungen.

F�ur die numerischen Simulationen m�ussen zus�atzlich zu den Modellgleichungen noch Start-
werte spezi�ziert werden, deren Einu� auf die m�oglichen periodischen Symbolmuster
zun�achst im deterministischen Fall untersucht werden soll. Eine wichtige Rolle spielt da-
bei die Zeitverz�ogerung der Fehlerkorrektur. Bei einer vorgegebenen Zeitverz�ogerung d

(4.40)

(4.23)

(4.24)

(4.37)

(4.41)

(4.31)

Dynamische Steuerung

xrj+1 = �rc;j +�r
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r
1 tanh[�

r
1(x

r
j�d � ~�rc;j)] + �r
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r
2 tanh[�

r
2(�̂

r
c � �̂lc)]

xli+1 = �lc;i +�l
ik

l
1 tanh[�

l
1(x

l
i�d � ~�lc;i)] + �l

ik
l
2 tanh[�

l
2(�̂

l
c � �̂rc )]

mit c = b(j � 1)=N rc+ 1 = b(i � 1)=N l + 1c+ 1

�r;l
i =

(
1;

0;

falls (i+ 1) mod N r;l 6= 0

sonst

�r;l
i =

(
1;

0;

falls (i+ 1) mod N r;l = 0

sonst

�̂rc = N rxrj�d �̂lc = N lxli�d

Stochastische Zeitgebung

var(�) = a h�i + b h�i2

�c = N r �rc = N l �lc

�rc;j = �rc (1 + � �rj ) �lc;i = �lc (1 + � �li)

~�rc;j = �rc�1 (1 + � �rj )
~�lc;i = �lc�1 (1 + � �li)

Motorisches Rauschen

yrj = xrj +mr
j �mr

j�1 yli = xli +ml
i �ml

i�1
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m�ussen f�ur die Simulationen 2(d+ 1) Startwerte

fxr0; xl0; xr�1; x
l
�1; ::: ; x

r
�d; x

l
�d g (4.42)

vorgegeben werden. Im deterministischen Fall ist lediglich das Vorzeichen der Abweichun-
gen, zri = xri � �0=4 und zli = xli � �0=3 der einzelnen Startwerte vom idealen Wert f�ur die

resultierenden Symbolmuster wichtig, weil die instabilen L�osungen zr;li = 0 die Grenzen
f�ur die Einzugsgebiete der Symbolmuster darstellen. Damit gibt es bei Zeitverz�ogerung
d gerade s = 22(d+1) m�ogliche Kombinationen von Startwerten. Oft f�uhren verschiede-
ne Startwerte auf dieselben asymptotischen L�osungen, da die Form der Pr�adiktion der
Zyklusdauern (4.24) und damit die Kopplungsterme nicht alle Kombinationen von Sym-
bolmustern erlauben.

Periodische Symbolmuster ergeben sich dann, wenn die Korrekturst�arken cr;l1 = kr;l1 �r;l1
dem Betrage nach gr�o�er als 1 werden. Im deterministischen Fall l�a�t sich wie auf S. 60
die N�aherung �r;l1;2 ! 1 nach Gl. (4.26) verwenden. Numerisch ist dies bereits f�ur die

Wahl �r;l1;2 = 10 gut erf�ullt. Weiterhin werden f�ur die folgenden Simulationen alle Korrek-

turst�arken normiert, jkr;l1;2j = 1.

Abbildung 4.9 zeigt die Simulationsergebnisse f�ur d = 0, d.h. ohne Zeitverz�ogerung. Hier
gibt es s = 4 Kombinationen von Startwerten, die auf der Abzisse aufgetragen sind, wobei
die Vorzeichen der Abweichungen von xr0 und xl0 von ihren Idealwerten zwischen den
Symbolmustern f�ur rechte (unten) und linke Hand (oben) gegeben sind. Dabei bedeutet

`+' bzw. `�', da� xr;l0 gr�o�er bzw. kleiner als der zugeh�orige Idealwert ist. In vertikaler
Richtung sind jeweils 3 Zyklen aufgetragen, d.h. 12 Symbole f�ur die rechte Hand und 9
f�ur die linke. Ohne Zeitverz�ogerung f�uhrt die Fehlerkorrektur in der rechten Hand zu einer
Oszillation, die die Symbolsequenzen `0101' oder `1010' ergibt. In der linken Hand gibt es
3 Teilintervalle pro Zyklus. Aufgrund der Kopplung beider H�ande ergeben sich hier die
Sequenzen `011' und `100'. Im Fall (a), kr2; k

l
2 < 0, ist dabei die Abweichung der letzten

Teilintervalle in beiden H�anden entgegengesetzt, w�ahrend im Fall (b), kr2 < 0, kl2 > 0, eine
Abweichung mit gleichem Vorzeichen auftritt.

Die entsprechenden Simulationsergebnisse f�ur eine Zeitverz�ogerung von d = 1 sind in
Abb. 4.10 dargestellt. Hier gibt es in Bezug auf die Vorzeichen der Abweichung der Start-
werte von den idealen Werten s = 16 verschiedene Kombinationen von Startwerten, die
entlang der Abzisse aufgetragen sind. Diese numerischen Simulationen best�atigen die ana-
lytisch erzielten Ergebnisse (Abschnitt 4.2.3).

Die Form der Kopplung der beiden H�ande hat gro�en Einu� auf die m�oglichen Symbol-
muster. Um diese Aussage zu illustrieren, betrachten wir den Fall linearer Kopplung. Er
l�a�t sich durch geeignete Wahl der Kontrollparameter untersuchen, indem man �r;l2 � 10�3

vorgibt und den Betrag der kr;l2 entsprechend gro�, so da� jkr;l2 �r;l2 j < 1. Die Ergebnisse
entsprechender Simulationen sind in Abb. 4.11 dargestellt. Dabei zeigt sich, da� f�ur asym-
metrische Kopplung (b) die beiden Symbolsequenzen `001' und `110' auftreten.

Durch Vergleich aller in den hier gezeigten Abbildungen auftretenden periodischen Sym-
bolmuster mit Tabelle 3.1 (S. 24) l�a�t sich erkennen, da� mit Hilfe des entwickelten Modells
88% der Daten erkl�art werden k�onnen. Dabei ist zu beachten, da� mit dem deterministi-
schen Modell nur periodische Symbolsequenzen simuliert werden k�onnen. Der oft in der
Tabelle auftretende Fall, da� periodische Muster nur in einer Hand auftreten, ist nur im
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Abbildung 4.9: Periodische Symbolmuster im deterministischen Modell ohne Zeitverz�ogerung,
d.h. d = 0, f�ur alle Kombinationen von Startwerten (Vorzeichen der Abweichungen z

r;l
i ). Auf der

Ordinate sind die Symbole f�ur 3 Zyklen aufgetragen, auf der Abzisse alle 4 m�oglichen Kombina-
tionen von Startwerten, wobei die Symbole `+' und `�' das Vorzeichen der Abweichung von x

r;l
0

vom Idealwert abgeben. (a) Bei symmetrischer Kopplung, kr2 ; k
l
2 < 0, haben die Abweichungen der

jeweils ersten Teilintervalle in den beiden H�anden entgegengesetztes Vorzeichen. (b) Im Fall asym-
metrischer Kopplung, kr2 < 0, kl2 > 0, weichen die realisierten Werte der beiden ersten Teilintervalle
in die gleiche Richtung vom idealen Wert ab.

stochastischen Modell reproduzierbar. Es ist aber leicht einzusehen, da� dies m�oglich ist.
Die relativen Abweichungen sind in ihrer Gr�o�e durch die Betr�age der Korrekturst�arken
kr;l1;2 manipulierbar.Werden die Parameter kr;l1;2 f�ur eine Hand sehr klein gew�ahlt, dann �uber-
decken motorische Varianzen (4.31) in derselben Gr�o�enordnung die periodischen Muster,
so da� nur die periodischen Symbolsequenzen in der anderen Hand sichtbar bleiben.

Auch eine vollst�andige Klassi�kation aller m�oglichen periodischen Symbolmuster ist f�ur
den Vergleich mit experimentellen Daten noch unzureichend. Die Stabilit�at der Muster
gegen statistische Schwankungen entscheidet letztlich dar�uber, welche Symbolmuster be-
obachtet werden k�onnen. Dieses Problem geht �uber den deterministischen Grenzfall hinaus.

4.4.3 Stochastische Simulationen qualitativer �Uberg�ange

Aus den �Uberlegungen zur Modellierung periodischer Symbolmuster wird klar, da� eine
geeignete Variation der Kontrollparameter kr;l1;2 in Abh�angigkeit von der Zyklusdauer die
in den experimentellen Daten gefundenen Phasen�uberg�angen reproduzieren kann. Dabei
soll allerdings lediglich eine lineare Abh�angigkeit der Parameter vom Ausf�uhrungstempo
zugelassen werden. Insbesondere eine nicht{monotone Variation der Parameter erscheint
wenig plausibel, weil dies auch f�ur andere psychologische Observablen wie die Zyklusvari-
anz nicht beobachtet wird. Als erstes Beispiel soll der Fall eines qualitativen �Ubergangs in
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Abbildung 4.10: Periodische Symbolmuster im deterministischen Modell mit Zeitverz�ogerung
d = 1 f�ur verschiedene Startwerte. (a) Symmetrische Kopplung: kr2 ; k

l
2 < 0. (b) Asymmetrische

Kopplung: kr2 < 0, kl2 > 0.
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Abbildung 4.11: Periodische Symbolmuster im deterministischen Modell mit Zeitverz�ogerung
d = 1 f�ur verschiedene Startwerte bei linearer Kopplung. (a) Symmetrische Kopplung: kr2 ; k

l
2 < 0.

(b) Asymmetrische Kopplung: kr2 < 0, kl2 > 0.
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Tabelle 4.3: Parameterwerte f�ur die Simulationen in den Abbildungen 4.12 und 4.13.

1. Kontrollparameter 2. Fehlerkorrektur 3. Stochastik 4. Startwerte

h�i 600; :::; 9000 ms �r1 0.052 b 10�3 xr0 �
kr1 �40; :::; �1 �l1 0.097 a 0 xr�1 +

kl1 �21; :::; �1 �r2 0.08 � 4 � 10�3 xl0 �
�l2 0.05 hmi 0 (15) xl�1 +

kr2 �10 �2m 0 (25)

kl2 10

der Dynamik beider H�ande betrachtet werden (Abb. 4.12). Die dabei gew�ahlten Parameter
sind in Tabelle 4.3 aufgelistet. Die diskrete Zeitverz�ogerung d ist f�ur alle Simulationen auf
d = 1 festgesetzt.

In den folgenden Simulationen wurde die Zyklusdauer linear mit der Versuchsnummer von
600 ms auf 9000 ms variiert. Im ersten Beispiel werden kr1 und kl1 als Kontrollparameter
gew�ahlt, so da� diese ebenfalls linear von der Versuchsnummer bzw. von der Zyklusdau-
er abh�angen. Der kritische Wert jcr1j = jcl1j = 1 wird bei Versuchsnummer 80 erreicht.

Die Werte f�ur c
r;l
1 sind bei kleineren Zyklusdauern �uberkritisch und bei gr�o�eren unterkri-

tisch. In Abbildung 4.12 ist als Folge der bei Versuchsnummer 80 auftretenden Bifurkation
eine Aufspaltung der Mittelwerte der Teilintervalle in verschiedene Werte zu erkennen.
Diese Aufspaltung wird aber nicht direkt am Bifurkationspunkt sichtbar. F�ur unterkri-
tische Werte der Fehlerkorrektur wird die

"
Aufgabenstellung\ im Mittel erf�ullt, d.h. es

gilt hR1i = hR2i = hR3i = hR4i und hL1i = hL2i = hL3i. Die Simulation in Abb. 4.12
beinhaltet stochastische Schwankungen der Zyklusl�ange, b = 10�3 (vgl. Tab. 4.2), und bei
der Zeitgebung, � = 4 � 10�3, w�ahrend Fluktuationen der motorischen Systeme zun�achst
vernachl�assigt wurden.

Die Auswertung dieser Simulationen soll nun mit symbolischer Dynamik durchgef�uhrt wer-
den. In Abbildung 4.13(a) ist der schon in Abb. 4.12 zu erkennende qualitative �Ubergang
in Form des Ordnungs{Unordnungs{Phasen�ubergangs zu sehen. Der Bifurkationspunkt
bei Versuchsnummer 80 l�a�t bei der 2{Symbol{Kodierung (Gl. (3.5), S. 17) und der Ko-
dierung mit 3 Symbolen (Gl. (3.6), S. 19) au�nden. Der Bereich des Phasen�ubergangs
erstreckt sich in einer �Ubergangszone zwischen den Versuchsnummern 40 und 90. Diese
l�a�t sich dadurch charakterisieren, da� die Fluktuationen ansteigen, was durch den Abfall
in der Anzahl roter Symbole gegen�uber dem Bereich gro�er Zyklusdauern zu erkennen ist.

Durch Hinzunahme von statistischen Schwankungen auf der motorischen Ebene erh�alt
man gute �Ubereinstimmung mit qualitativen �Uberg�angen in experimentellen Daten (sie-
he Abb. 4.13(c,d) f�ur die 2{ bzw. 3{Symbol{Kodierung mit �2m = 25 (ms)2). Der Bereich
streng periodischer Symbolmuster f�ur hohe Ausf�uhrungsgeschwindigkeiten bzw. kleine Zy-
klusdauern wird realistischer modelliert. Aufgrund des motorischen Rauschens kommt es
zu kleinen Abweichungen von periodischen Symbolsequenzen. Bei der Kodierung mit 3
Symbolen wird durch die motorischen Fluktuationen der Bereich des Phasen�ubergangs
weniger deutlich sichtbar.

Ein wichtiges Ziel f�ur die Modellierung ist es, die h�au�gsten periodischen Symbolsequen-
zen, die im Experiment beobachtet werden, zu reproduzieren. Ein Blick auf Tabelle 3.1
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Abbildung 4.12: Simulation eines Phasen�ubergangs: Die realisierten Mittelwerte der Teilintervalle
spalten am Bifurkationspunkt (Versuchsnr. 80) auf, so da� periodische Symbolmuster (Abb. 4.13)
beobachtet werden. Die Korrekturst�arken kr1 und kl1 werden dabei linear mit der Zyklusdauer
variiert (Tab. 4.3).

(S. 24) zeigt, da� das h�au�gste Muster in der Gruppe sowohl der jungen als auch der
alten Amateure das Muster (R: |, L: 010) ist. Im Modell wird ein entsprechender quali-
tativer �Ubergang durch Variation der Korrekturparameter kl1;2 erreicht (Abb. 4.14(a) und
Tab. 4.4(a)). Das zweith�au�gste Muster (R: |, L: 101) ist von derselben Struktur. Man
erh�alt es im Modell durch Ab�anderung der Startwerte.

Mit weiteren Simulationen soll nun gezeigt werden, da� das entwickelte Modell auch kom-
pliziertere Typen von Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�angen reproduzieren kann. Die
Abbildungen 4.14(b-d) zeigen typische Muster, die in den experimentellen Daten gefun-
den werden. Oft zeigen sich bei den Versuchspersonen undeutlicher ausgepr�agte periodi-
sche Symbolsequenzen, wie in den Daten der linken Hand von Abb. 4.14(b). Die Struktur
des Symbolmusters von Versuchsperson 705 wurde mit dem Modell in Abb. 4.14(c) qua-
litativ wiedergegeben. In den experimentellen Daten liegen auch kompliziertere Muster
vor, in denen �Uberg�ange zwischen verschiedenen periodischen Sequenzen, also OrdnungA{
OrdnungB{�Uberg�ange, beobachtet werden k�onnen.

Der Vergleich zwischen Symbolmustern von Originaldaten des Experimentes und nume-
rischen Simulationen des Modell kann auf quantitative Weise mit Hilfe der Shannon{
Entropie geschehen. F�ur Simulation C aus Tab. 4.4 wird dieser Vergleich exemplarisch in
Abb. 4.15 durchgef�uhrt. Die Abbildungen (a) und (b) zeigen das Symbolmuster der 2{
Symbol{Kodierung f�ur Versuchsperson 705 und ihre zugeh�origen Shannon{Entropien. Es
ist zu erkennen, da� die �Uberg�ange qualitativ gut reproduziert werden k�onnen, wobei der
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Abbildung 4.13: Simulation eines Phasen�ubergangs. Die Parameterwerte des Modells sind in
Tab. 4.3 aufgelistet. In (a,c) wurde die 2{Symbol{Kodierung angewandt, w�ahrend die Zeitreihen
bei (b,d) mit 3 Symbolen dargestellt sind. In (a,b) gibt es keine Stochastik auf der motorischen
Ebene, was zu einem deutlich Ordnungs{Unordnungs{Phasen�ubergang f�uhrt. F�ur die meisten ex-
perimentellen Datens�atze sind die Abweichungen von zuf�alligen Symbolmustern nicht streng peri-
odisch. Im Modell wird dies durch die Hinzunahme von Fluktuationen auf der motorischen Ebene,
�2m = 25 (ms)2, erkl�art (c,d).
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Abbildung 4.14: Simulationsbeispiele f�ur Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�ange. Die Parame-
terwerte sind in Tab. 4.4 zusammengefa�t. (a) Die Variation der Korrekturst�arken kl1;2 erm�oglicht

es, �Uberg�ange zum h�au�gsten Symbolmuster (R: |, L: 010) f�ur die beiden Gruppen von Ama-
teuren zu reproduzieren. (b) Bei dieser Simulation tritt ein Phasen�ubergang in der rechten Hand
auf, wobei in der linken Hand zwar keine ausgepr�agt Periode auftritt, aber dennoch eine deutliche
Abweichung von einem zuf�alligen Symbolmuster zu beobachten ist (Versuchsnr. 1{60). (c) Simula-
tion des Symbolmusters von Versuchsperson 705, das bereits in Abb. 3.8 (S. 30) diskutiert wurde.
(d) Das Modell erm�oglicht es auch, �Uberg�ange zwischen verschiedenen ann�ahernd periodischen
Mustern zu reproduzieren, wie es auch experimentell beobachtbar ist.
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Tabelle 4.4: Parameterwerte f�ur die Simulationen in den Abbildungen 4.14(a{d).

1. Kontrollparameter 2. Fehlerkorrektur 3. Stochastik 4. Startwerte

A h�i 600; :::; 9000 �r1 0.04 b 10�3 xr0 �
kl1 �25; :::; �5 �l1 0.08 a 0 xr�1 +

kl2 20; :::; 35 �r2 0.5 xl0 �
� 10�3; :::; 10�2 �l2 0.2 hmi 11 xl�1 +

kr1 �25 �2m 40

kr2 �1
B h�i 600; :::; 9000 �r1 0.1 b 10�3 xr0 �

kr1 �40; :::; �5 �l1 0.09 a 0 xr�1 +

kl1 �25; :::; �5 �r2 0.5 xl0 �
kr2 �5; :::; �15 �l2 0.1 hmi 11 xl�1 +

� 10�3; :::; 8 � 10�3 kl2 �3 �2m 30

C h�i 600; :::; 9000 �r1 0.07 b 5 � 10�4 xr0 �
kl1 �8; :::; �30 �l1 0.09 a 0 xr�1 +

kr2 �8; :::; �15 �r2 0.3 xl0 �
kl2 1; :::; 25 �l2 0.08 hmi 11 xl�1 +

� 10�3; :::; 10�2 kr2 �35 �2m 40

D h�i 600; :::; 9000 �r1 0.1 b 10�3 xr0 �
kr1 �20; :::; �5 �l1 0.1 a 0 xr�1 �
kl1 �20; :::; �1 �r2 0.1 xl0 +

� 0; :::; 10�4 �l2 0.1 hmi 11 xl�1 +

kr2 �5 �2m 10

kl2 5

Verlauf der Entropiekurven bei den simulierten Daten weniger scharf ausgepr�agt ist. Dies
ist eine Folge der Beschr�ankung auf lineare Variation der Kontrollparameter. F�ur reale
Systeme ist nicht zu erwarten, da� diese lineare Variation �uber den gesamten Bereich von
Ausf�uhrungsgeschwindigkeiten gilt.

Eine detaillierte Analyse der Koordinationsdynamik wurde in Abschnitt 3.3 mit der spezi-
ellen Symbolkodierung der dynamischen Moden erzielt. Hier beschr�anken wir uns auf den
Hinweis, da� es mit dem entwickelten Modell gelingt, auch die im Experiment beobachte-
ten dynamischen Moden in guter qualitativer �Ubereinstimmung zu reproduzieren.
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Abbildung 4.15: Vergleich von Symbolmustern mittels der Shannon{Entropie der Wortstatistik.
(a,b) Daten der Versuchsperson 705. (b,c) Simulation C mit den Parametern aus Tab. 4.4. Der
doppelte qualitative �Ubergang in der linken Hand und der einfache �Ubergang in der rechten wird
von der Shannon{Entropie wiedergegeben. Die Ordnungs{Unordnungs{Phasen�uberg�ange sind in
den Simulationen weniger scharf ausgepr�agt als in den experimentellen Daten. Dies l�a�t sich auch
an einer weniger abrupten �Anderung der Shannon{Entropie erkennen l�a�t.
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4.4.4 Analyse der Kovarianz{Struktur

Das vorrangige Ziel bei der Entwicklung des dynamischen Zwei{Ebenen{Modells bestand
in der theoretischen Beschreibung der experimentell gefundenen qualitativen �Uberg�ange.
Viele Arbeiten zur Untersuchung der Fluktuationen bei Prozessen der Bewegungssteue-
rung konzentrieren sich auf die Analyse der Kovarianzmatrix der produzierten Intervalle
[Vorberg & Wing 1996]. Um die Kovarianz der Intervalle Im und In,

cov(Im; In) = h(Im � hImi)(In � hIni)i ; (4.43)

zu berechnen, verwendet man in der Regel als Sch�atzfunktion die durch zeitliche Mittelung
gewonnene Gr�o�e5

dcov(Im; In) = 1

Nc

NcX
i=1

(Iim � �m)(I
i
n � �n) ; (4.44)

wobei der obere Index i den Zyklus bezeichnet, Nc die Anzahl der Zyklen ist und die
zeitlichen Mittelwerte der Teilintervalle durch �m =

P
i I

i
m=Nc und �n =

P
i I

i
n=Nc gegeben

sind.

Die Diagonalelemente der Kovarianzmatrix sind die Varianzen var(In) = cov(In; In). Die
Abh�angigkeit der Varianz der Teilintervalle In von der Zyklusdauer ist unterschiedlich
(Abb. 4.16). Die beobachteten Fluktuationen der Zyklusdauer wirken sich also unterschied-
lich auf die einzelnen Teilintervalle aus. Die Varianz des Intervalls I7, der Asynchronie beim
gemeinsamen Anschlag beider H�ande, sollte nicht vom Tempo abh�angen, wenn der gemein-
same Anschlag auf der kognitiven Kontrollebene mit einem Befehl gesteuert wird. Dies ist
in guter N�aherung erf�ullt f�ur Versuchsperson 811 (Abb. 4.16(a)). Im Simulationsbeispiel
(Parameterwerte s. Tab. 4.4(D)) steigt var(I7) zun�achst wie alle anderen Varianzen an,
f�allt dann aber wieder auf den Ausgangswert ab.

Die Interpretation der Kovarianzen wird erleichtert, wenn sie als Korrelationen ausge-
dr�uckt,

cor(Im; In) =
cov(Im; In)p
var(Im) var(In)

; (4.45)

d.h. auf die entsprechenden Varianzen der Intervalle normiert werden. F�ur die Datens�atze
(wie in Abb. 4.16) sind die Korrelationen in Abb. 4.17 dargestellt. F�ur kleine Versuchs-
nummern bzw. kurze Zyklusdauern erzielt man qualitativ gute �Ubereinstimmung zwischen
experimentellen Daten und numerischen Simulationen. Das Vorzeichen der Korrelationen
ist f�ur alle Intervallkombinationen richtig. F�ur lange Zyklusdauern werden die Korrela-
tionen allerdings unrealistisch gro�. Diese Diskrepanz zwischen experimentellen Daten
und Modell l�a�t sich begr�unden: Das entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell ist
grunds�atzlich ein paralleles Modell, d.h. die H�ande werden von zwei verschiedenen Prozes-
sen (Gleichungen) kontrolliert. Bei langen Zyklusdauern ist aber aus psychophysikalischen
Argumenten eine serielle Organisation zu erwarten [Krampe et al. 1996].

Abschlie�end sollen noch einige Bemerkungen zum Zwei{Ebenen{Modell gemacht wer-
den. Wie in Abschnitt 4.3 diskutiert, beobachtet man f�ur einfache Tapping{Aufgaben eine

5F�ur die vergleichsweise kurzen experimentellen Zeitreihen (Nc = 12) ist die Sch�atzung (4.44) nicht
erwartungstreu, d.h. es gibt einen systematischen Fehler [Vorberg & Wing 1996]. Dieses Problem ist f�ur
den Vergleich zwischen experimentellen Daten und Simulationen jedoch unerheblich, da der systematische
Fehler in beiden F�allen derselbe ist.
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Abbildung 4.16: Varianzen der Teilintervalle var(In), aufgetragen �uber die Versuchsnummer. Die
Zyklusdauer steigt monoton mit der Versuchsnummer. Die Varianzen sind mit einem gleitenden
Mittel der Breite 5 gegl�attet worden. (a) F�ur Versuchsperson 811 ergeben sich unterschiedliche
Steigungen der Kurven, je nach der mittleren Intervalldauer. Die Asynchronie, Intervall I7, ist
ann�ahernd unabh�angig vom Tempo. (b) Simulationsbeispiel D ist mit diesem experimentellen Be-
fund qualitativ in guter �Ubereinstimmung.
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Abbildung 4.17: Korrelationsmatrix der Daten von Versuchsperson 811 (a) und Simulation D
(b). Die Daten sind mit einem gleitenden Mittel der Breite 5 gegl�attet worden. F�ur den Bereich
kleiner Zyklusdauern besteht qualitative �Ubereinstimmung zwischen den Daten der Versuchsperson
und der Simulation. Erst bei langen Zyklusdauern nehmen die Korrelationen in der Simulation
unrealistisch gro�e Werte an.
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Abbildung 4.18: Vergleich der Autokorrelation ~(1) bei Verschiebung 1 zwischen experimentellen
Daten und Simulationen. Es werden die Zeitreihen der rechten Hand von Versuchsperson 811 mit
denen von Simulation D verglichen. Die Einf�uhrung der stochastischen motorischen Verz�ogerun-
gen erzeugt die negative Autokorrelation f�ur schnelle Tempi in guter �Ubereinstimmung zwischen
experimentellen Daten und Simulationen.
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negative Autokorrelation ~(1) bei Verschiebung 1 (Gl. (4.36) auf S. 64). Im Falle kom-
plizierterer Bewegungen wie bei den hier untersuchten Polyrhythmen existiert aber eine
Abh�angigkeitsstruktur in den Sequenzen der produzierten Zeitintervalle. Dadurch sind die
in Abschnitt 4.3.1 gemachten Annahmen nicht mehr erf�ullt. Im Modell ist dies dadurch
o�ensichtlich, da� die Intervalle xi auf der Kontrollebene durch dynamische Prozesse mit
nichtlinearer Fehlerkorrektur erzeugt werden und daher nicht als unkorrelierte Zufallsva-
riablen betrachtet werden d�urfen. F�ur kurze Zyklusdauern beobachtet man in den expe-
rimentellen Daten eine negative Autokorrelation ~(1), die im Modell durch Einf�uhrung
der motorischen Ebene erreicht wird (Abb. 4.18). Bei l�angeren Zyklusdauern sind die auf-
einanderfolgenden Intervalle | in �Ubereinstimmung zwischen experimentellen Daten und
Modell | positiv korreliert.

4.5 Zusammenfassung

Die Modellierung qualitativer �Uberg�ange in der Dynamik ist ein idealer Ausgangspunkt
f�ur die Entwicklung theoretischer Modelle. In der Literatur ist das HKB{Modell [Ha-
ken et al. 1985] f�ur die kognitive Psychomotorik (und dar�uber hinaus) das bekannteste
Beispiel f�ur diesen Ansatz. Demgegen�uber konzentrieren sich die traditionellen Modelle
in der psychologischen Forschung auf die Beschreibung der statistischen Fluktuationen
[Vorberg & Wing 1996]. Das in diesem Kapitel entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{
Modell stellt einen Versuch dar, beide Ans�atze zu vereinigen. Grundlage daf�ur ist die
Entdeckung qualitativer �Uberg�ange bei der (stabilen) Produktion von 4:3{Polyrhythmen
(Kapitel 3).

Die Annahme nichtlinearer Fehlerkontrolle f�uhrt im Rahmen einfacher Modelle der Rhyth-
musproduktion zur Existenz instabiler periodischer Orbits (Abschnitt 4.1), die sich in ex-
perimentellen Daten testen l�a�t [Pei & Moss 1996, So et al. 1996]. F�ur die Beschreibung
der Ausf�uhrung bimanueller rhythmischer Bewegungen k�onnen die in den Experimenten
gefundenen Symbolmuster mit nichtlinearer Fehlerkorrektur erkl�art werden. Eine zentrale
Rolle spielt dabei zeitverz�ogerte R�uckkopplung (Abschnitt 4.2). Die Annahme von Zeit-
verz�ogerung bei der Fehlerkorrektur ist zudem physiologisch und psychologisch plausibel,
weil die Verarbeitungszeiten von Korrektursignalen f�ur instantane Kontrolle zu lang sind
(siehe auch die Dikussion in Kapitel 5).

Eine wichtige Rolle bei der Modellierung von motorischen Prozessen spielen stochastische
Fluktuationen (Abschnitt 4.3). Das entwickelte dynamische Modell bietet hier den Vor-
teil, da� es sich in den theoretischen Rahmen der stochastischen Zwei{Ebenen{Modelle
einbetten l�a�t. Im dynamischen Zwei{Ebenen{Modell haben die beobachteten statisti-
schen Schwankungen ihre Ursache sowohl auf der kognitiven Ebene der Zeitgebung (Ti-
ming) als auch in den motorischen Systemen. W�ahrend die motorischen Fluktuationen
im physikalischen Sinne die Rolle von

"
Beobachtungsrauschen\ haben, wechselwirken die

Fluktuationen des Zeitgebers mit den nichtlinearen Kontrollprozessen (Abschnitt 4.4).



82



{ 5 {

Diskussion und Ausblick

Die Untersuchung der Produktion von Polyrhythmen hat gro�e Bedeutung f�ur das Ver-
st�andnis der menschlichen Motorik. In diesem Forschungsgebiet stehen sich im wesentli-
chen zwei Ans�atze relativ unverbunden gegen�uber (Abschnitt 1.3). Arbeiten innerhalb des
dynamischen Ansatzes konzentrieren sich auf die Analyse von qualitativen �Uberg�angen
zwischen Polyrhythmen verschiedener Ordnung [Haken et al. 1996]. Im Gegensatz dazu
werden innerhalb des repr�asentationalen Ansatzes motorische Programme mit lokalem
Geltungsbereich verwendet, um die Variabilit�at und hierarchische Struktur von Zeitge-
bungsprozessen zu modellieren [Vorberg & Wing 1996].

Einordnung der vorliegenden Arbeit

In dieser Arbeit wurden mit Hilfe der symbolischen Dynamik (Kapitel 3) als Methode
der nichtlinearen Zeitreihenanalyse qualitative �Uberg�ange bei der Produktion von 4:3{
Polyrhythmen entdeckt [Engbert et al. 1997b]. Dieses Ergebnis hat wichtige Konsequenzen
f�ur die Annahme, da� die motorische Steuerung von Polyrhythmen auf motorischen Pro-
grammen basiert. Einerseits zeigt die Existenz von qualitativen �Uberg�angen, da� Kontroll-
prozesse bei der Bewegungsausf�uhrung aktiv sind. Dieses Ergebnis ist nicht trivial, da eine
Vielzahl von Arbeiten gezeigt hat, da� Kontinuationsaufgaben durch lineare stochastische
Modelle ohne Fehlerkorrektur beschrieben werden k�onnen [Jagacinski et al. 1988, Summers
et al. 1993, Krampe et al. 1996, Vorberg & Wing 1996]. Andererseits mu� der R�uckkopp-
lungsmechanismus nichtlinear sein (Kapitel 4). Beide Eigenschaften sind mit der in der
Literatur verbreiteten Formulierung von motorischen Programmen [Vorberg & Wing 1996]
unvereinbar.

Andererseits zeigen Untersuchungen der Kovarianzen von produzierten Zeitintervallen,
da� die der Rhythmusproduktion zugrundeliegenden Zeitgebungsprozesse eine komplizier-
te Abh�angigkeitsstruktur besitzen [Krampe et al. 1996]. �Uber diese Abh�angigkeitsstruktur
gibt es keine Untersuchungen innerhalb des dynamischen Ansatzes. Ausgangspunkt dieses
Ansatzes ist vielmehr die Frage, wie die qualitative Dynamik des komplexen Verhaltens
von Lebenwesen entsteht [Kelso 1990, Kelso 1994]. Wichtige Beitr�age zur Beantwortung
dieser Frage hat die Theorie der Selbstorganisation geliefert [Ebeling 1976, Haken 1977,
Nicolis & Prigogine 1977]. Entsprechende Arbeiten reichen von der Modellierung einfacher
Fingerbewegungen [Haken et al. 1985] bis hin zu dynamischen Analysen der Hirnaktivit�at
[Fuchs et al. 1992]. Trotz dieser Erfolge stellen die gro�en, selbst bei vergleichsweise ein-
fachen Aufgaben beobachtbaren Fluktuationen und deren Abh�angigkeitsstruktur ein zen-
trales Problem der kognitiven Psychomotorik dar [Vorberg & Wing 1996].

Das in dieser Arbeit entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell ist ein Versuch, Kon-
zepte der nichtlinearen Dynamik mit denen der Bewegungssteuerung durch motorische
Programme zu kombinieren [Engbert et al. 1997c]. Mit diesem Modell k�onnen die ge-
fundenen qualitativen �Uberg�ange erkl�art werden. F�ur das Verst�andnis dieser �Uberg�ange
ist die deterministische Version des Modells von gro�em Nutzen [Sche�czyk et al. 1997].
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Durch nichtlineare Fehlerkorrektur kommt es bei Variation des Ausf�uhrungstempos zu Bi-
furkationen, die als qualitative �Uberg�ange im Experiment nachgewiesen werden k�onnen
(Abschnitt 4.2). Die stochastische Version des entwickelten Modells (Abschnitt 4.3) kom-
biniert das Konzept der Zwei{Ebenen{Modelle [Wing & Kristo�erson 1973a, Vorberg &
Wing 1996] mit nichtlinearer Fehlerkorrektur. Weil dabei Prinzipien motorischer Program-
me durch eine dynamische Fehlerkontrolle erg�anzt werden, l�a�t sich das in dieser Arbeit
entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell als Querverbindung zwischen den beiden
vorherrschenden theoretischen Traditionen bei der Untersuchung von Polyrhythmen anse-
hen [Engbert et al. 1997c].

Symbolische Dynamik und Zeitreihenanalyse

F�ur die Entdeckung der qualitativen �Uberg�ange im 4:3{Polyrhythmus ist die Variation
des Ausf�uhrungstempos (Kontrollparameter) von entscheidender Bedeutung. In der un-
tersuchten Studie [Krampe et al. 1996] ist der Tempobereich, im Vergleich zu anderen in
der Literatur bekannten Untersuchungen, extrem gro�. Dies ist eine zentrale Vorausset-
zung f�ur die in der vorliegenden Arbeit angewendeten Methoden und die damit erzielten
Ergebnisse.

Bei der Analyse der Zeitreihen ist die Methode der symbolischen Dynamik erfolgreich ein-
gesetzt worden (Kapitel 3). Insbesondere bei der Untersuchung der vergleichsweise kurzen
und mit gro�en Fluktuationen behafteten Datenreihen geben die Strukturen in Symbolse-
quenzen robuste und charakteristische Eigenschaften der zugrundeliegenden Koordinati-
onsdynamik wieder [Engbert et al. 1997a]. Die Reichweite der Methode ist zudem anhand
der Untersuchung der Synchronisation von Herzdynamik und Atmung, einem physiologi-
schen Anwendungsfall (Abschnitt 3.5), demonstriert worden [Schiek et al. 1997].

Stochastische Fluktuationen bei der Zeitgebung und in den motorischen Systemen erschwe-
ren die experimentelle Analyse der dynamischen Steuerung [Wing 1977]. In dieser Arbeit
wurde gezeigt, da� die Methode der symbolischen Dynamik ein geeignetes Werkzeug zur
Analyse der Koordinationsdynamik ist (Abschnitt 3.3). Die Shannon{Entropie der Ver-
teilung der dynamischen Moden erweist sich als geeignetes Ma� zur Charakterisierung
der Leistung der Versuchspersonen �uber den gesamten Tempobereich (Abschnitt 3.3.2).
Au�erdem ist das Auftreten der Locked{Mode im mittleren Tempobereich ein wichtiger
Hinweis auf Nichtlinearit�aten bei der kognitiven Kontrolle, da bei diesen Geschwindigkei-
ten keine rein motorischen Beschr�ankungen bei der Ausf�uhrung der Bewegungen existieren
(Abschnitt 3.3.3).

Dynamisches Zwei{Ebenen{Modell

Mit Hilfe nichtlinearer Fehlerkorrektur k�onnen qualitative �Anderungen in der Dynamik
modelliert werden. Bereits in einem einfachen Modell f�ur einh�andige isochrone Rhythmen
l�a�t sich durch eine Bifurkation (Periodenverdopplung) die Entstehung einer Oszillation
um einen isochronen Rhythmus erkl�aren (Abschnitt 4.1). Dies ist die Grundlage f�ur die
Modellierung von periodischen Symbolmustern, die in den experimentellen Daten nachge-
wiesen wurden [Engbert et al. 1996]. Mit Hilfe des Tests auf instabile periodische Orbits
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[Pei & Moss 1996, So et al. 1996] konnte dieses einfache Modell �uberpr�uft werden.

Durch Kopplung von zwei Gleichungen des Modells f�ur einh�andige isochrone Rhythmen
erh�alt man ein dynamisches Modell zur Produktion von Polyrhythmen [Sche�czyk et
al. 1997]. Mit analytischen Rechnungen kann unter vereinfachenden Annahmen gezeigt
werden, da� dieses Modell das Auftreten von periodischen Symbolmustern und qualita-
tiven �Uberg�angen richtig beschreibt (Abschnitt 4.2.3). Es ist eine wichtige Eigenschaft
des Modells, da� es sich in den theoretischen Rahmen der stochastischen Zwei{Ebenen{
Modelle einf�ugen l�a�t [Engbert et al. 1997c]. Dabei lassen sich viele Ergebnisse aus den
Arbeiten �uber Zwei{Ebenen{Modelle auf das hier entwickelte Modell �ubertragen.

Die theoretische Beschreibung von Bewegungsabl�aufen durch Modelle mit nichtlinearer
Fehlerkontrolle bringt einen neuen Aspekt in die Debatte um invariante relative Zeit-
gebung [Schmidt 1985, Gentner 1987, Heuer 1988]. Viele T�atigkeiten wie das Schreiben
oder das Musizieren, insbesondere die Produktion von Rhythmen, sind hochgradig erlern-
te F�ahigkeiten, die m�uhelos �uber einen ganzen Bereich von Geschwindigkeiten ausgef�uhrt
werden k�onnen. Das motiviert die Annahme, da� diese Handlungen als invariante Muster
im Gehirn repr�asentiert sind (Abschnitt 4.3.3). F�ur die Ausf�uhrung einer Bewegung mu�
das vorliegende Muster mit einem Parameter, der die Geschwindigkeit der Bewegung fest-
legt, skaliert werden. Dies ist das Konzept der invarianten relativen Zeitgebung innerhalb
der Theorie motorischer Programme [Heuer 1991, Vorberg & Wing 1996]. Entsprechende
Invarianzen lassen sich jedoch bisher nicht in experimentellen Daten nachweisen. Ein m�ogli-
cher Grund k�onnte in der nichtlinearen Fehlerkorrektur liegen. Das Ausf�uhrungstempo ist
auch im entwickelten dynamischen Zwei{Ebenen{Modell ein freier Parameter, es liegt al-
so invariante relative Zeitgebung vor. Durch die Hinzunahme nichtlinearer R�uckkopplung
geht die invariante Zeitgebung auf der Ebene der gemessenen Zeitintervalle aber verloren.
Damit ist das in dieser Arbeit entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell geeignet, die
theoretischen Argumente f�ur invariante relative Zeitgebung mit den Schwierigkeiten bei
deren experimentellen Nachweis in Einklang zu bringen.

Eine weitere interessante Eigenschaft des entwickelten Modells ist die Fehlerkorrektur mit
zeitverz�ogerter R�uckkopplung (Abschnitt 4.2.1). Die Existenz zeitlicher Verz�ogerungen ist
aufgrund der endlichen Informationsverarbeitungszeiten psychologisch plausibel und wird
durch zahlreiche neurophysiologisch orientierte Arbeiten best�atigt [Glass & Mackey 1979,
Rensing et al. 1987, Mackey & Milton 1988].

Eine Analyse der Kovarianzen zeigt gute �Ubereinstimmung zwischen experimentellen Da-
ten und Modell im Bereich hoher Tempi (t < 4 s). F�ur lange Zyklusdauern (t > 4 s) sagt
das entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell deutlich st�arkere Korrelationen voraus,
als tats�achlich in experimentellen Daten beobachtet werden (Abschnitt 4.4.4). Diese Dis-
krepanz ist eine Folge der parallelen Organisation des Modells.

Ausblick

Das entwickelte dynamische Zwei{Ebenen{Modell eignet sich zur Beschreibung von Poly-
rhythmen beliebiger Ordnung. Die Reichweite des Modells soll deshalb in Zukunft durch
weitere Experimente getestet werden. Als besonders interessant erscheinen dabei Expe-
rimente mit Polyrhythmen anderer Ordnung, mit isochronen Rhythmen sowie einh�andig
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ausgef�uhrten Polyrhythmen als Kontrollaufgaben und zur Synchronisation zwischen zwei
Versuchspersonen, weil diese F�alle mit dem gleichen Modell beschreibbar sind. Der Ver-
gleich zwischen experimentellen Daten und Simulationen des Modells erm�oglicht es daher,
die Reichweite des Modellierungsansatzes zu untersuchen.

In neueren Arbeiten wurde gezeigt, da� die k�unstliche Verl�angerung von Verz�ogerungszei-
ten eine interessante experimentelle Methode zur Untersuchung der menschlichen Bewe-
gungssteuerung ist [Tass et al. 1995, 1996]. Entsprechende Experimente zur Produktion
von Rhythmen scheinen daher vielversprechend f�ur die kognitive Psychomotorik. So lassen
sich beispielsweise die bei der Rhythmusproduktion erzeugten T�one zeitverz�ogert darbie-
ten. Im Modell ist dieser Fall durch Erh�ohung der diskreten Zeitverz�ogerung beschreibbar.
Daher sind aus dem Vergleich zwischen Theorie und Experiment neue Einsichten in die
r�uckkoppelnden Mechanismen der Bewegungssteuerung zu erwarten.

Die Methode der symbolischen Dynamik ist durch speziell angepa�te Symbolkodierungen
(wie der dynamischen Moden) bei anderen Problemen der motorischen Steuerung vielver-
sprechend zur qualitativen Analyse der Dynamik. So lassen sich mittels symbolischer Dyna-
mik auch komplexere Aufgabenstellungen wie das in der Studie (Abschnitt 2.1) verwendete
Pr�aludium von Bach auswerten. Die quantitative Analyse der dabei gewonnenen Symbol-
sequenzen mit Hilfe von Komplexit�atsma�en stellt zudem einen neuen Ansatz zur Unter-
suchung der kognitiven Komplexit�at dar [Kurths et al. 1995b, Kliegl & Fanselow 1996].

Die Aufnahme l�angerer Zeitreihen wird es in Zukunft erm�oglichen, neben der symboli-
schen Dynamik weitere Techniken der nichtlinearen Zeitreihenanalyse einzusetzen [Kantz
& Schreiber 1997, Kantz et al. 1997]. Dadurch werden sich die komplexen Regel- und Kon-
trollsysteme, die dem menschlichen Verhalten zugrundeliegen, noch detaillierter als bisher
untersuchen lassen.
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� Signi�kanzma� des Test auf instabile periodische Orbits S. 54
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