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Referat

Hintergrund und Zielstellung: Veranderungen der Herzfrequenzvariabilitéat (HRV) gelten als fri-
her prognostischer Marker erhdhter kardiovaskularer Morbiditat und Mortalitéat. Die Berechnung
der HRV wird entscheidend vom Auftreten und Erkennen arrhythmischer Schlage oder Artefakte
im EKG beeinflusst. Die Dissertation soll die Frage beantworten, wie sich die Falsch-Detektion
von Nicht-Normal-Schlagen im EKG auf die HRV-Parameter auswirkt und wie dadurch die Asso-
ziation der HRV mit kardiovaskularen Risikofaktoren beeintrachtigt wird.

Methoden: Im Rahmen der populationsbasierten Kohortenstudie CARLA wurden von 1.674 Pro-
banden fur die HRV-Analyse anwendbare 20min-EKGs aufgezeichnet. Die Typisierung der ein-
zelnen Schlage als Normalschlag, supraventrikulére oder ventrikulare Extrasystole (SVES/VES)
oder Artefakt erfolgte sowohl automatisiert mit dem Computerprogramm MEANS als auch visuell.
Mit drei Modellannahmen — bei einem unter Verwendung einer verallgemeinerten Schatzglei-
chung (GEE) — wurde die Validitat von MEANS gegenuiber der visuellen Methode mit den Indizes
Sensitivitat, Spezifitat und positivem Vorhersagewert beschrieben. Die Berechnung der HRV-
Parameter aus diesen so bearbeiteten EKGs erfolgte aus ausgewdahlten 5min-Segmenten. Die
Auswirkung falsch typisierter Normalschlage auf die SDNN-Berechnung wurde mit linearer Re-
gression modelliert. Assoziationen kardiovaskularer Risikofaktoren mit der HRV und der Einfluss
der Editierverfahren wurden mit linearen Regressionsmodellen am Beispiel der SDNN untersucht,
Konfidenzintervalle fir die Differenzen der Beta-Schatzer mit dem Bootstrap-Verfahren ermittelt.
Ergebnisse: Verglichen mit der visuellen Editiermethode erkennt MEANS 99% aller Schlage kor-
rekt. Allerdings kann der Einfluss falsch erkannter Normalschlage auf die berechneten HRV-
Parameter sehr grof3 sein. Ein Drittel dieser Fehlbestimmungen sind SVES. Die gemittelte Sen-
sitivitdt von MEANS Uber alle EKGs zur Erkennung von Nicht-Sinusschlagen liegt bei 76% [95%-
Konfidenzintervall (Kl): 74,1;78,5]. Der Anteil der korrigierten Sinus-Schldge im EKG korreliert
linear mit der dadurch verursachten Anderung der SDNN. Sieben Prozent Korrekturanteil fihrt im
Mittel zu einer Verdopplung der berechneten SDNN. Im Vergleich der Methoden zeigt die Bland-
Altman-Darstellung der SDNN, dass in fast allen AusreiRer-EKGs als Sinus typisierte SVES do-
minieren. MEANS weist im Methodenmittel eine um 1,4ms [95%-KI:1,0;1,7] vergrof3erte SDNN
aus. Geschlecht, Alter und Diabetes sind als Risikofaktoren mit der HRV assoziiert. Die SDNN
bei Frauen ist im Mittel um 6% groR3er als bei Mannern, um etwa 32% bei Nicht-Diabetikern ver-
glichen mit Diabetikern. Der Abfall der SDNN mit dem Alter erfolgt linear, leicht gedampft durch
einen positiven quadratischen Term. Der Effekt der Risikofaktoren auf die SDNN unterscheidet
sich zwischen den Editiermethoden (die Differenz der Regressionskoeffizienten) nicht wesentlich.
Schlussfolgerung: Automatisierte EKG-Auswerteprogramme wie MEANS scheinen fur die Be-

stimmung der HRV-Parameter in grof3en populationsbezogenen Studien geeignet zu sein.

Sauerbier, Frank: Einfluss der Detektion von Extrasystolen im Elektrokardiogramm auf die Schatzung von
Parametern der Herzfrequenzvariabilitét (Ergebnisse der populationsbasierten CARLA-Studie), Halle
(Saale), Univ., Med. Fak.; Diss., 78 Seiten, 2018
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Einleitung

1 Einleitung

Nach Angaben des Statistischen Bundesamtes verursachten im Jahr 2008 die Herz-

Kreislauf-Erkrankungen die anteilmé&fig hochsten Krankheitskosten in der Bundesrepu-
blik Deutschland (Robert Koch-Institut (Hrsg), 2015, S. 38). Von insgesamt 254 Milliar-
den Euro waren das 14,5%, also 37 Milliarden Euro. Wie Abbildung 1 zeigt, wird auch

die Todesursachenstatistik in Deutschland von Erkrankungen des Kreislaufsystems an-

Todesursachen nach Krankheitsarten 2015
%
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Abbildung 1: Todesursachenstatistik 2015 in
Deutschland (Statistisches Bundesamt, 2017)

gefuhrt (Statistisches Bundesamt, 2017).
Allein die Herzinsuffizienz als Einzeldi-
agnose (ICD-Code: 150) ist in Deutsch-
land fur mehr als 1% der direkten Krank-
heitskosten verantwortlich, wobei der
weitaus grofdte Teil davon durch Hospi-
talisationen verursacht wird.

Durch die zunehmende Alterung der Ge-
sellschaft und die damit einhergehende
ansteigende Pravalenz der Herzinsuffizi-
enz gewinnt die optimale Gestaltung von
Praventionsprogrammen und Versor-
gungskonzepten stark an Bedeutung,
auch im Hinblick auf die Kostenentwick-

lung im Gesundheitswesen (Neumann et al., 2009). Es ist unstrittig, dass Krankheits-

frherkennung und eine effektive Vorsorge einen merklichen Beitrag zur Senkung der

allgemeinen Krankheitskosten leisten kénnen.

In kleineren und gréReren bevolkerungsbezogenen epidemiologischen Studien versucht

man seit Mitte des vorigen Jahrhunderts gezielt Risikofaktoren (RF) fur Herzerkrankun-

gen zu identifizieren und daraus Vorsorgestrategien zu entwickeln.



Einleitung 2

1.1 Grundlagen und Forschungsstand

1.1.1 Das Elektrokardiogramm

Das Elektrokardiogramm gehdrt zu den wichtigsten Messverfahren, die Informationen
Uber die Herztétigkeit liefern, und zu den bedeutendsten nichtinvasiven Untersuchungs-
methoden Uberhaupt. Mit Hilfe des EKGs erhalt man Hinweise auf vergangene, gegen-
wartige und zukinftige Ereignisse im komplexen System des Herzens. Die Ublicherweise
benutzten 9 Elektroden (LA, RA, LF sowie V1-V6) liefern 12 Ableitungen, von denen 4
redundant sind. Die wesentlichen Bereiche der elektrischen Messung eines Herzschla-
ges sind (siehe Abbildung 2):

o die P-Welle (Erregung der Vorhoéfe durch den SA-Knoten)

o der QRS-Komplex (Erregungsausbreitung im Kammermyokard)

o die T-Welle (Repolarisation der Herzkammern)
Fur die HRV-Betrachtungen ist die Lange bzw. Dauer des RR-Intervalls die entschei-
dende Messgrofde, oft auch NN-Intervall oder IBI (,InterBeatinterval®) genannt.

u PQ
Str5e1n;ke T-Welle Welle P-Welle strecke
QRS e
Komplex Komplex

-

RR-Intervall

\

Abbildung 2: Schematische Darstellung eines kompletten Erregungszyklus im EKG
(frei nach Wikimedia Commons contributors (2016), stark bearbeitet)



Einleitung 3

Die an den Elektroden gemessenen Spannungen bewegen sich im mV-Bereich (0,1 bis
1mV) und verandern sich in ms (entsprechen 0,1 bis 300Hz). Daraus folgt eine beson-
dere Empfindlichkeit gegeniber physiologischen und technischen Stérfaktoren, welche

in der Auswertung zu erkennen und fur die HRV-Auswertung zu eliminieren sind.

Stérungen im EKG

Dazu gehoren insbesondere Artefakte, die sowohl technische als auch physiologische
Ursachen haben kdnnen: elektrische Stérimpulse von auf3en (z. B. die Netzfrequenz von
50Hz, Schalt-Impulse, Widerstands&nderungen an den Elektrodenverbindern usw.) so-
wie etwa korperliche Aktivitaten des Probanden wie Bewegungen, Husten und Schweil3-
absonderungen. Artefakte duf3ern sich im EKG als zusatzliches Rauschen und/oder
langsame Potentialveranderungen, aber auch als Spannungsspitzen, welche physiolo-
gisch verursachten Schlagen durchaus sehr &hnlich sein bzw. diese in ihrer Gestalt ver-
andern kénnen. Mallnahmen zur Verminderung des Einflusses von Artefakten beinhal-
ten auf technischer Seite die galvanische Trennung des Aufnahmeteiles vom Aufzeich-
nungsgerat des Elektrokardiographen, der Einsatz von Akkus, ausreichender Abstand
von stromfiihrenden elektrischen Leitungen sowie anderen Impulsgebern und dhnliche
Maflnahmen. Unerwiinschten physiologischen Einflissen begegnet man mit einer ent-
sprechenden Vorbereitung und Lagerung des Probanden sowie geeignetem Ambiente
der Untersuchung.

Im Weiteren sind mit Artefakten immer Kurvenausschlage im EKG gemeint, die nicht von
elektrischen Aktivitdten des Herzens erzeugt werden. Die bei weitem haufigsten physio-
logischen Stérungen des normalen Sinus-Rhythmus sind Extrasystolen ventrikul&ren
oder supraventrikularen Ursprungs.

Die supraventrikuldare Extrasystole (SVES) resultiert aus einem Erregungszentrum im
Atrium, welches nicht dem SA-Knoten zugeordnet werden kann. Typischerweise wird
durch eine (oder mehrere) SVES der Grundrhythmus des Herzens gestort, die Summe
der Abstdnde zum vorhergehenden bzw. nachfolgenden Schlag ist kleiner als die
Summe zweier Abstdnde normaler Schlage (siehe Abbildung 3). Morphologisch ahnelt
die SVES sehr einem normalen QRS-Komplex. Eine P-Welle kann auftreten, allerdings
deformiert, negativ oder mit sehr kleiner Amplitude, so dass sie sich kaum vom Rau-
schen abhebt. Sie kann kurz vor, im oder nach dem QRS-Komplex erscheinen
(Rautaharju und Rautaharju, 2007, S. 92ff). Die altersadjustierte Pravalenz von SVES in
15sec-EKGs betragt 1,2% bei Mannern und 1,5% bei Frauen nach einer finnischen Stu-
die mit 10.962 Probanden im Alter zwischen 30 und 59 Jahren (Reunanen et al., 1983).

Sie steigt mit zunehmendem Alter an.
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Ventrikuldre Extrasystolen (VES) entstehen in ektopen ventrikularen Erregungszentren.
Ihre Morphologie entspricht einem verbreiterten und verformten QRS-Komplex. Der nor-
male Herzrhythmus wird meist nicht beeinflusst, der VES folgt eine kompensatorische
Pause bis zum nachsten Normalschlag. Damit betragt die Summe der die VES umge-
benden RR-Absténde etwa das doppelte eines normalen RR-Intervalls (siehe Abbildung
3). Die Pravalenz der VES wird in der Literatur sehr unterschiedlich berichtet, insbeson-
dere in Abhangigkeit von der Lange der EKG-Aufnahme. Rautaharju und Rautaharju
(2007) vergleichen verschiedene Studien und berichten von 2 bis 7% je nach Alter und
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Abbildung 3: Beispiel fur ventrikulare bzw. supraventrikulare Extrasystolen in Ableitung Il eines EKGs und
ihre Auswirkung in der Abfolge der RR-Absténde (aus Winter (2016), stark bearbeitet)

In diesem Kontext spielt das Tachogramm eine wesentliche Rolle, welches die zeitliche
Abfolge der RR-Intervallwerte grafisch darstellt. Es ermdglicht die einfache Identifikation

von Artefakten, ektopen Schlagen oder anderen Stérungen.

1.1.2 Die Herzfrequenzvariabilitat

Definition der HRV

Die intrinsische Herzrate, gewissermalen die ,Eigenfrequenz* des Sinusknotens von 80
bis 120Hz (Jose und Collison, 1970), unterliegt standiger Modulation durch das auto-

nome Nervensystem (ANS). Der frequenzsenkende Einfluss des Nervus vagus steht
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dem Sympathikus gegenuber, der Uber die Nervi cardiaci den Sinusknoten anregt und
damit die Herzfrequenz steigert.

Zur Beschreibung und Quantifizierung dieses Wechselspiels hat sich die HRV als geeig-
nete MessgréfRe erwiesen. Sie ist definiert als die Variation des zeitlichen Abstandes
konsekutiver normaler Herzschlage.

Einflussfaktoren auf die GréRe der HRV sind beispielsweise Atmung (respiratorische Si-
nusarrhythmie), Blutdruck (barorezeptive Regulation), zirkadianer Rhythmus, Hormon-
spiegel. Zusatzlich spielen Faktoren wie Alter, Geschlecht, sportliche Konstitution, Al-
kohol-, Tabak- und Drogenkonsum eine messbare Rolle (Oweis und Al-Tabbaa, 2014).
Der Zusammenhang einer verminderten HRV mit erhdhter Herzkreislauf-Morbiditat und
-Letalitat ist in zahlreichen Studien gezeigt worden (Stein et al., 1992; Tsuji et al., 19964,
Dekker et al., 2000).

Uberdies gilt die reduzierte HRV als einer der friihesten prognostischen Marker fiir mog-
liche Krankheitsrisiken, insbesondere das Herz-Kreislauf-System betreffend (Mancia et
al., 1983; Kleiger et al., 1987; Bernardi et al., 2000). Da die Informationen nichtinvasiv
sowie relativ schnell und kostengiinstig erhoben werden kénnen, ist das Interesse daran
kontinuierlich und in den letzten Jahren stark angestiegen (Dreifus et al., 1993;
Cygankiewicz und Zareba, 2013). Das wird nicht zuletzt untermauert durch erste Anwen-
dungen im Weltraum auf der ISS (Di Rienzo et al., 2015; Di Rienzo et al., 2016).

Einen besonderen Anteil hat die durch die technische Entwicklung ermdglichte weitge-
hend automatisierte und digitalisierte Auswertung der EKGs.

Im Jahr 1996 veroffentlichte die ,, Task Force of The European Society of Cardiology and
The North American Society of Pacing and Electrophysiology“ den bis heute gltigen
grundlegenden Artikel zur Erfassung und Interpretation der HRV (ESC/NASPE Task
Force, 1996). Darin werden die wesentlichen Bedingungen definiert, die notwendiger-
weise einzuhalten sind, um eine Vergleichbarkeit der verwendeten Methoden und der
dabei gewonnenen Werte zu gewahrleisten. Ein Review-Artikel von Roberto Sassi im
Auftrag der Task Force zeigt, dass sich bis heute hauptsachlich der forschungsrelevante
HRV-Bereich entwickelt hat, in der klinischen Anwendung gibt es vergleichsweise deut-
liche Rickstande (Sassi et al., 2015).

Die MessgroRen der HRV

Die Variabilitat der Herzfrequenz kann durch verschiedene Messgrol3en dargestellt wer-
den. Prinzipiell unterscheidet man fir die Auswertung den Zeit- und den Frequenzbe-
reich (,time-domain“ und ,frequency-domain®). Zusatzlich gewinnen in den letzten Jah-

ren nichtlineare Betrachtungsweisen an Bedeutung.
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Bei ersterem geht es um die simple zeitliche Abfolge der Herzschlage bzw. genauer der
RR-Abstande. Der zweite entsteht aus einer Spektralanalyse des Zeitbereiches, speziell
des Tachogramms. In den meisten (nicht-parametrischen) Fallen wird auf die FFT (Fast-
Fourier-Transformation) zurtickgegriffen, welche ein umfassend etabliertes Verfahren
darstellt. Es existieren weiterhin parametrische Auswertemethoden, welche aber trotz
einiger Vorteile eine erhebliche Komplexitat aufweisen. Neben Poincaré-Plot und dem
sogenannten ,Detrending® spielen Entropie-, Energie- und fraktale Betrachtungen eine
Rolle. In den folgenden Tabellen 1 und 2 sind h&aufige Methoden und ihre Variablen auf-
gefuhrt (ESC/NASPE Task Force, 1996; Sammito und Bockelmann, 2015).

Die SDNN berechnet sich nach der in der Statistik gebrauchlichen Formel fiir die Stan-
dardabweichung einer Messgrofie:

n
1
SDNN = —Z RR; — p)?
n_1'1( i~
=

mit
RR; = Riy1 — R;

als Zeit zwischen zwei benachbarten R-Zacken des QRS-Komplexes und

als Mittelwert aller RR-Absténde.

Zur Verdeutlichung einer Groflenordnung: die SDNN fir ein 24h-Langzeit-EKG kann bei-
spielsweise 150ms betragen, fiir ein 5min-EKG etwa 30ms.

Der Zeitbereich ist mit den frequenzbezogenen HRV-Parametern tber das Parsevalsche
Theorem eng verbunden. Dieser aus der Funktionalanalysis stammende Zusammen-
hang besagt vereinfacht ausgedriickt, dass die Energie eines Signales im Zeitbereich
derjenigen im Frequenzbereich entspricht (Bilchick und Berger, 2006; ANSI/AAMI
EC57:2012, 2013). Anders formuliert, ist die Flache unter der Zeitfunktion gleich der un-
ter der Frequenzkurve. Da die Frequenzparameter der HRV jeweils einen bestimmten
Bereich im Frequenzspektrum représentieren, kann man nicht von einer 1:1-Beziehung
sprechen. Allerdings konnten Bigger et al. (1992) hohe Korrelationen zwischen den mit-
einander korrespondierenden Zeit- und Frequenzvariablen nachweisen.

Aus diesem Grunde steht in der vorliegenden Arbeit die SDNN als wichtigste Zeitbe-

reichsmessgrof3e der HRV im Vordergrund.
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Tabelle 1: Ausgewdhlte zeitbezogene MessgroRen der HRV (nach Sammito und Béckelmann (2015))

Variable Einheit | Beschreibung Interpretation

SDNN ms Standardabweichung aller RR-Intervalle globale HRV

SDANN ms Standardabweichung der Mittelwerte der widerspiegelt zirkadi-
RR-Intervalle aller 5min-Segmente der ge- anen Rhythmus
samten Aufnahme

RMSSD ms Quadratwurzel des Mittelwertes der Quad- Kurzzeiteffekte der
ratsummen aller Differenzen zwischen be- HRYV (vagaler Index)
nachbarten RR-Intervallen

SDNN-i ms Mittelwert der Standardabweichungen aller wie SDANN, fir 24h-
RR-Intervalle aller 5min-Segmente der ge- EKG-Aufzeichnungen
samten Aufnahme

SDSD ms Standardabweichung der Differenzen zwi-
schen benachbarten RR-Intervallen

PNN50 % Prozentsatz der Intervalle mit mindestens vagale Anderungen
50ms Abweichung vom benachbarten Inter- | im ANS, unabhangig
vall vom zirkadianen

Rhythmus

Tabelle 2: Ausgewahlte frequenzbezogene MessgréRen der HRV (nach Sammito und Béckelmann (2015))

Variable Einheit | Beschreibung Verbindung zum
Zeitbereich
TP ms? »1otal Power“, Energiedichte des Ge- globale HRV, SDNN
samtspektrums
ULF ms? ,Ultra low frequency*, Leistungsdichtespek- | SDANN
trum unter 0,003Hz, Periodendauer >
5:30min
VLF ms? .very low frequency®, Leistungsdichtespek-
trum von 0,003-0,04Hz, Periodendauer von
25s bis 5:30min
LF ms2 .Low frequency®, Leistungsdichtespektrum Sympathikus+
von 0,04-0,15Hz, Periodendauer von 7-25s | Parasympathikus
HF ms2 »High frequency®, Leistungsdichtespektrum Parasympathikus,
von 0,15-0,40Hz, Periodendauer von 2,5-7s | RMSSD, pNN50
LF/HF Quotient der sympathovagalen Balance

Einfluss einiger Risikofaktoren auf die HRV

Die HRV wird von einer Vielzahl unterschiedlicher Faktoren determiniert bzw. modifiziert.
Auf die in der vorliegenden Untersuchung verwendeten soll im Folgenden kurz einge-
gangen werden. Daneben sind weitere Einflisse zu erwéhnen, wie zum Beispiel die mitt-
lere Herzfrequenz (Tsuji et al., 1996b), Blutdruck (Felber Dietrich et al., 2006), Stress
(Bernardi et al., 2000), Depression (Jandackova et al., 2016), Angst (Kemp und
Quintana, 2013), genetische Disposition (Nolte et al., 2017).

Diabetes mellitus

Die Abhéngigkeit der verschiedenen HRV-Variablen von einer Erkrankung an Diabetes
mellitus ist bislang umfangreich untersucht worden, z. B. in Stein et al. (2004) und
Schroeder et al. (2005). Alle wesentlichen HRV-Variablen sind signifikant niedriger bei
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Diabetes-Patienten im Vergleich zur gesunden Kontrollgruppe. Schroeder et al. (2005)
berichten eine Abnahme der SDNN mit dem Alter von -0.65ms/Jahr [-0.69;-0.61] fur Ver-
gleichspersonen gegenuber -0.95ms/Jahr [-1.09;-0.81] fiir Diabetiker. Ahnliche Ergeb-

nisse sind bei Almeida-Santos et al. (2016) zu finden.

Myokardinfarkt

Ein Uberlebter Myokardinfarkt (MI) fuhrt in jedem Falle zu deutlichen Stérungen im ANS
und insbesondere zu einer deutlichen Abnahme der HRV.

Fiur einen post-MI-Patienten lasst sich mittels der HRV das Mortalitatsrisiko ermitteln,
bereits Kleiger et al. (1987) zeigten, dass Patienten mit stark erniedrigter oder abnorma-
ler HRV ein vierfach erhéhtes Risiko aufwiesen, innerhalb von 3 Jahren nach dem MI zu
sterben. Wenn auch die HRV sich nach einem MI meist wieder erholt, bleibt dennoch ein
signifikant niedrigeres Niveau verglichen mit Nicht-Infarkt-Patienten (Huikuri und Stein,
2012).

Allgemein wird einem Wert der SDNN von unter 70ms (vom 24h-EKG) ein stark erhdhtes
Sterberisiko zugeordnet (La Rovere et al., 1998; Mékikallio et al., 2005). Fei et al. (1996)
regen an, Risikopatienten mit stark erniedrigter HRV aus einer 5min-HRV-Messung fur
ein Langzeit-EKG zu qualifizieren. Als Problem stellt sich bei den meisten dieser Arbei-
ten die relativ kleine Probanden-Anzahl dar, was eine Uberzeugende Evidenz eines Ef-

fektes schlecht sichtbar werden lasst.

Alter und Geschlecht

Zusammen mit der mittleren Herzfrequenz ist das Alter eine der wesentlichen Determi-
nanten der HRV (Tsuji et al., 1996b; Kuch et al., 2001; Felber Dietrich et al., 2006). Es
besteht allgemeiner Konsens, dass die traditionellen Zeit- und Frequenzbereichspara-
meter der HRV mit steigendem Alter sinken (Nicolini et al., 2012). In den hdheren Al-
tersdekaden beobachten beispielsweise Umetani et al. (1998) und Almeida-Santos et al.
(2016) eine Abschwachung des Abfalls oder sogar einen Anstieg der SDNN. Sie model-
lieren diese Beziehung mit einem quadratischen Regressionsterm. Die Ursachen fir die-
ses Verhalten sind bisher nicht eindeutig geklart. Stein et al. (2005a) vermuten eine zu-
satzliche Quelle fur die HRV, die im héheren Alter wirksam wird (,erratic rhythm®).

Der Einfluss des Geschlechtes ist besonders ausgepragt in jingeren Altersgruppen und
nivelliert sich mit steigendem Alter (Rautaharju und Rautaharju, 2007, S. 52). Meist wer-
den fur Frauen niedrigere SDNN Werte berichtet (Ramaekers et al., 1998; Umetani et
al., 1998; Young und Leicht, 2011), Bigger et al. (1995), Corrales et al. (2012) und Voss

et al. (2015) finden dagegen keinen statistisch signifikanten Geschlechtsunterschied.
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Hier konnten die berichtete Interaktion von Geschlecht und Alter, aber auch unterschied-

liche Zeitdauer der Messreihe oder abweichende Signifikanzlevel eine Rolle spielen.

1.1.3 Automatisierte EKG-Auswertung

Die HRV kann nur aus einem reinen Sinusrhythmus berechnet werden und setzt die
genaue Bestimmung der Lage der R-Zacken jedes QRS-Komplexes voraus. Die Varia-
tion der Zeitabstdnde zwischen zwei aufeinanderfolgenden R-Zacken ist der messtech-
nische Inhalt der HRV.

Mit der P-Welle beginnt der im EKG sichtbare Teil der elektrischen Herzaktion. Daher
musste eigentlich der Abstand der P-Wellen das Bezugsintervall sein. Aufgrund ihrer
weitaus besseren Detektierbarkeit hat sich als Ersatz gemeinhin die R-Zacke des QRS-
Komplexes als erster Messpunkt etabliert.

In den friihen 1960er Jahren wird das erste nutzbare EKG-Analysesystem entwickelt.
Die Gruppe um R. E. Bonner stellt Ende der 1960er Jahre die automatische ldentifikation
von Arrhythmien im Ruhe-EKG in den Mittelpunkt ihrer Entwicklungen (Bonner und
Schwetman, 1968). Ausgehend von den morphologischen Eigenschaften der QRS-
Komplexe bestimmen sie den dominierenden Schlagtyp und damit den Grundrhythmus
des EKG. Darauf aufbauend und weitere Eigenschaften wie den RR-Abstand auswer-
tend werden Arrhythmien identifiziert. Bailey et al. (1974) untersuchen die Ergebnisse
des IBM-Programmes von Bonner und berichten auf das EKG bezogen eine Sensitivitat
fir Arrhythmien von 87,2%, wahrend die Spezifitat 98,2% betragt. Bailey gehdrt mit sei-
ner Gruppe zu den ersten, die sich um eine Vereinheitlichung in der Bewertungsmetho-
dik automatischer EKG-Analyseprogramme bemuihen. Poon et al. (2005) priufen die Ge-
nauigkeit der Software ,GE MUSE"® an 4.297 EKGs. 343 Schrittmacher-EKGs werden
ausgeschlossen. Zwei Kardiologen bestimmen einen primaren (= dominanten) und ei-
nen sekundaren Rhythmus. Letzterer beschreibt die Beeinflussung des priméren durch
beispielsweise SVES, VES oder AV-Blocke. Als Ubereinstimmung zwischen der MUSE-
Software und dem Urteil der beiden Kardiologen als ,Goldstandard® erhalten sie eine
Sensitivitat fur SVES von 64,2% (136 von 212 EKGS), positiver Vorhersagewert von
87,2% (136 von 156 EKGSs) und Spezifitdt von 99,5%. Die Werte fur die VES lauten
entsprechend 82,7%, 80,2% und 99,1%. Die Akzeptanz der Interpretation der Kardiolo-
gen als ,Goldstandard“ wird von Farrell et al. (2003) kritisch beleuchtet. Es ist einerseits
eine potentielle Limitation solcher Untersuchungen, aber andererseits allgemein aner-
kannter Standard.

Willems et al. (1991) vergleichen die Performanz von 9 EKG-Computerprogrammen (da-

runter MEANS) mit der von 8 Kardiologen in der Interpretation der EKGs. Es werden
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1.220 Kklinisch geprufte Falle verwendet, von denen 382 ohne Befund sind (Kontroll-
gruppe). Es wird auf die Diagnosen Myokardinfarkt, Rechts- und Linksherzhypertrophie
getestet. Der mediane Anteil der korrekt klassifizierten EKGs betragt bei den Kardiolo-
gen 96,0% und fur die Programme 91,3%. Fir MI ist die kombinierte Sensitivitat der
Kardiologen 80,2% und der Programme 72,2% (MEANS: 67,2%). Die besten Computer-
programme erreichen annahernd die Performanz der Kardiologen. Caceres und Hoch-
berg (1970) werfen die Frage nach der Reliabilitdt der Diagnostik der arztlichen Befunder
auf. Ein gelibter EKG-Leser erreicht eine diagnostische Reliabilitéat von etwa 80% (Gor-
man et al., 1964).
Grundsatzlich lassen sich die Phasen der computerisierten EKG-Auswertung in folgende
Abschnitte einteilen (Luz et al., 2016):
- Vorverarbeitung (Preprocessing, Signalaufbereitung durch Entfernung von Rau-
schen, Muskeltremor, Schwankungen der Nulllinie etc.)
- Segmentation (Finden der QRS-Komplexe)
- Feature-Extraktion (Ermitteln der Eigenschaften der Komplexe wie Typ, RR-
Abstand, QT-Intervall etc.)
- EKG-Klassifikation (Rhythmusanalyse, Diagnostik)
Fur die Belange der HRV-Auswertung sind die ersten drei Phasen mit der Bestimmung
des Schlagtyps und des ,Features” RR-Abstand bedeutsam.
Die Problematik fur die Bewertung ist der Vergleich eines akzeptierten Standards mit
den Ergebnissen der EKG-Auswertung eines Programmes. Deshalb werden beginnend
Ende der 1970er Jahre Datenbanken geschaffen, die kommentierte EKGs zur Verfligung
stellen. Die wichtigsten dieser Datenbanken sind:
- CSE (Common Standards for Quantitative Electrocardiography)
250 15-Kanal-EKGs a 10 sec (Willems et al., 1987; Willems et al., 1990;
Smisek et al., 2016)
- AHA (American Heart Association Database for Evaluation of Ventricular Ar-
rhythmia Detectors)
154 2-Kanal-EKGs & 30 min (www.ecri.org), (Goldberger et al., 2000)
(Bem.: Normalschlage und SVES werden nicht unterschieden)
- MIT-BIH (The Massachusetts Institute of Technology — Beth Israel Hospital Ar-
rhythmia Database)
48 2-Kanal-EKGs & 30 min (www.physionet.org), (Goldberger et al., 2000)
- EDB (The European Society of Cardiology ST-T Database)
90 2-Kanal-EKGs & 2 Stunden (Taddei et al., 1992)
- CU (The Creighton University Sustained Ventricular Arrhythmia Database)
35 EKGs & 8 min (Nolle et al., 1986).


http://www.ecri.org)/
http://www.physionet.org)/
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Begleitend dazu wird federfiihrend durch die AHA (American Heart Association) eine
Standardisierung zur EKG-Interpretation (Kligfield et al., 2007) und gleichzeitig, voran-
getrieben durch die AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation),
eine Vereinheitlichung der Testmethoden und das Berichten von Testergebnissen flr
EKG-Analysealgorithmen entwickelt (ANSI/AAMI EC57:2012, 2013).
Die AAMI teilt die durch die Programme zu detektierenden EKG-Schlagtypen in 5 Su-
perklassen ein, welche insgesamt 15 Unterklassen enthalten:

- N (Normalschlag: jeder Schlag, der nicht in eine andere Klasse gehort)

- SVEB (Supraventrikularer ektoper Schlag)

- VEB (Ventrikularer ektoper Schlag)

- F (,Fusion Beat*: Zusammenfall eines ventrikularen und normalen Schlages)

- Q (undefinierter Schlag)
Zur Bewertung sollen Sensitivitat, positiver Vorhersagewert (PPV) und die Falsch-posi-
tiv-Rate (FPR, entspricht 1-Spezifitat) berichtet werden, deren Berechnungsvorschriften
fur jede der Superklassen angegeben sind. Es wird vorgeschlagen, dass jeder Schlag
gleich gewichtet wird und die Ergebnisse global als Bruttostatistik sowie pro EKG ange-
geben werden.
Die MIT-BIH-Datenbank hat sich als die am haufigsten benutzte durchgesetzt, gefolgt
von der CSE (Smisek et al., 2016). Um die Programme an die konkreten Umgebungs-
bedingungen anzupassen, sind sogenannte Lernlaufe mit einer Auswahl von EKGs er-
forderlich. Die Gruppe um de Chazal et al. (2004) kann zeigen, dass bei der Nutzung der
gleichen EKGs fiir die Lern- und Testphase ein betrachtlicher Bias bei den Performanz-
werten entsteht und viel zu optimistische Zahlen berichtet werden (,intra-patient para-
digm®). Die Programme ,neigen“ dazu, die Eigenheiten der Herzschlage der Probanden
zu lernen und erreichen dadurch Testwerte in der Nahe von 100%. Daher teilen de
Chazal et al. (2004) die vorhandenen EKGs der MIT-BIH-Datenbank in zwei gleichgrol3e
Gruppen, die Lern- und die Evaluierungsgruppe. Unter diesen Voraussetzungen werden
fir SVES und VES Sensitivitaten von 75,9% bzw. 77,7%, PPV 38,5% bzw. 81,8% sowie
FPR 4,7% bzw. 1,2% respektive erzielt (siehe Tabelle 3).
Die erzielten Ergebnisse mit der MIT-BIH-Datenbank beruhen auf der Nutzung von etwa
100.000 Herzschlagen, wovon ca. die Halfte im Test-Datensatz enthalten ist. Das ist im
Hinblick auf bevolkerungsbezogene Studien eine sehr kleine Anzahl. Nabil und Bereksi-
Reguig (2015) stellen fest, dass Performanzangaben wie Sensitivitat und Spezifitat bei

groBeren Datensatzen sinken kénnen.
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Tabelle 3: Performanzwerte fir ausgewahlte Autoren (Luz et al., 2016)

Autor Normalschlag SVES VES
Spezifitat PPVin | Sensitivitit | PPVin | Sensitivitit | PPVin

in % % in % % in % %

de Chazal et al. (2004) 87 99 76 38 78 82

Llamedo und Martinez 95 98 77 39 81 87

(2011)

Ye et al. (2012) 88 97 60 53 81 63

Mar et al. (2011) 89 99 83 33 86 75

Acar et al. (2000) wahlen aus den uber 4.000 EKGs der Whitehall 1I-Studie 69 5min-
Ruhe-EKGs aus, um ihren Algorithmus zur Erkennung ektoper Schldge zu evaluieren.
Im Vordergrund steht die HRV-Bestimmung, ausschlie3lich ektope Schldge sollen elimi-
niert werden. Ein Kardiologe markiert SVES und VES. Sie berichten eine globale Spezi-
fitat von 99,0%, die Sensitivitat fur SVES 99,0% und VES 97,8%. Von 231 falsch als
ektop klassifizierten Normalschlagen waren 136 in nur 4 der 69 EKGs. Ahnlich bei den
VES sind 3 der 7 falsch klassifizierten in nur 2 der 44 EKGs mit VES. Es muss allerdings

angemerkt werden, dass der gesamte Datensatz aus lediglich 24.000 Schlagen besteht.

1.1.4 Auswirkung ektoper Schlage auf die HRV-Berechnung

Die Frage nach dem Einfluss unkorrigierter ektoper Schlage auf die Gré3e der HRV un-
tersuchen Malik et al. (1993) an 508 Uberlebenden eines akuten Herzinfarktes. Zwei
Programme Kklassifizieren unabhéngig voneinander die QRS-Komplexe, die visuelle
Kontrolle und Korrektur erfolgt anhand der Ausgabe eines der Programme. Die automa-
tische Auswertung liefert systematisch hohere SDNN als die manuelle. Diese Aussage
wird durch den Vergleich der manuellen Ergebnisse mit dem zweiten Algorithmus nicht
bestatigt. Es wird allerdings nicht die Frage nach einem méglichen Bias, unter anderem
durch den gewahlten Goldstandard gestellt. Eine andere Ermittlung des Goldstandards
konnte zu differenten Ergebnissen fuhren.

Ein einzelnes nicht detektiertes oder kinstlich eingefligtes Artefakt kann den HRV-
Parameter so vergréRern, dass der wahre Effekt tiberdeckt wird (Berntson und Stowell,
1998). Lippman et al. (1994) fugen in 5min-EKGs ohne ektope Schldge simulierte VES
ein und korrigieren im Nachgang mit unterschiedlichen Methoden (keine Korrektur, Lo-
schung, lineare, kubische bzw. nichtlineare Interpolation). Bereits das Ubersehen eines
einzelnen ektopen Schlages filhrt zu einer deutlichen Uberschatzung aller HRV-
Parameter im Zeit- und Frequenzbereich. Dagegen sind die Effektunterschiede, hervor-
gerufen durch die angewendeten Korrekturmethoden, eher marginal. Das einfache L6-

schen ektoper Schlage verkirzt die Lange des HRV-Signals und verringert damit den
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Informationsgehalt der geschatzten Parameter, was insbesondere bei Segmenten kur-
zer Dauer oder mit hohem ektopen Anteil Auswirkungen zeigt (Salo et al., 2001). Im
Gegensatz dazu bleibt bei den Interpolationsmethoden die Zahl der RR-Intervalle und
damit annahernd die urspriingliche Lange der Zeitreihe erhalten, der Verlust von Infor-
mationen macht sich bei der Auswertung des Frequenz- und Energiespektrums bemerk-
bar (Kamath und Fallen, 1995). Obwohl einige Autoren mit ihren automatisierten Verfah-
ren sehr hohe Performanzwerte erzielen (z. B. Asl et al. (2008); Huang et al. (2014),
siehe auch den Ubersichtsartikel von Luz et al. (2016)), bleibt doch in der groRen Mehr-
heit der Literaturstellen die Empfehlung zu einer sorgfaltigen manuellen Bereinigung der
EKGs um Artefakte und ektope Schlage bestehen (Peltola, 2012).

Marzbanrad et al. (2013) untersuchen den Einfluss von drei automatischen Ektopie-Er-
kennungs- und Korrekturverfahren auf die Trennscharfe verschiedener HRV-Parameter
am Beispiel einer Probandengruppe mit bzw. ohne Diabetes. Zeigen sich bei der SDNN
ein deutlicher Abstand der Ergebnisse zwischen editiertem und nicht bearbeitetem EKG,
aber auch signifikante Unterschiede zwischen den Methoden, so sind die Resultate ins-
besondere im Frequenzbereich eher widerspriichlich. Die Autoren empfehlen eine sorg-
faltige Auswahl des Editierautomatismus zur optimalen Bestimmung der HRV-Werte.
Molina—Picé et al. (2013) analysieren den Einfluss von QRS-Erkennungsfehlern auf die
HRV-Ergebnisse anhand von Entropie-Parametern. Sie bewerten deren Unterschei-
dungsfahigkeit in Abhangigkeit von der Fehlerkennungsrate kinstlich eingebrachter
Schlage zwischen einer Medikamenten- bzw. Placebogabe bei MI-Patienten. Bei Ein-
bringen von 2% Fehlern sinkt die Trennscharfe um 12,5%, bei einer Rate von 5% um
25%. Abgesehen von der Erzeugung kunstlicher Stérungen, wird in der Studie betont,

dass eine Verallgemeinerung der Ergebnisse nicht mdglich sei.

1.1.5 Zusammenfassung des Forschungsstandes

Die vorangegangenen Betrachtungen verdeutlichen, dass eine verntinftige Beurteilung
der Validitat verschiedener Schlagerkennungsalgorithmen nur mit Hilfe gesetzter Stan-
dards mdglich ist. Hier haben sich die Vorgaben der AAMI (ANSI/AAMI EC57:2012,
2013) durchgesetzt. Allerdings zielen deren Berechnungsvorschriften vornehmlich auf
den klinischen Anwendungsfall. Das widerspiegelt sich auch in den zur Verfigung ste-
henden kommentierten EKG-Datenbanken, welche hauptséchlich pathologische Szena-
rien abbilden und nur relativ wenige EKGs enthalten. Dieses biometrische Instrumenta-
rium wird einem Einsatz unter realen epidemiologischen Bedingungen kaum gerecht. Mit
Sicht auf HRV-Berechnungen dominiert nach wie vor die Empfehlung zur sorgfaltigen

visuellen Kontrolle der EKGs auf Ektopien und Artefakte. Der Einfluss von QRS-
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Falschklassifizierungen auf die Assoziation der HRV mit verschiedenen Einflussfaktoren
wird nur in sehr wenigen Arbeiten thematisiert, die Aussagen sind zum Teil widersprtich-
lich oder nicht ausreichend fur Verallgemeinerungen. Hier besteht noch erheblicher

Nachholbedarf, insbesondere im Hinblick auf reale epidemiologische Szenarien.
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2 Aufgabenstellung und Konzeptentwicklung

Die HRV bzw. deren Veranderungen gelten als Marker der autonomen Funktion des
Herzens und als einer der friihesten prognostischen Marker fir eine erhéhte kardiovas-
kulare Morbiditat und Mortalitat (Mancia et al., 1983; Kleiger et al., 1987; Bernardi et al.,
2000). Sie kann nichtinvasiv, unkompliziert und kostenguinstig aus einem EKG ermittelt
werden.

Ihre Grolie wird vom Zustand des autonomen Nervensystems und seinen Antipoden
Sympathikus und Parasympathikus beeinflusst. Sie ist ein Indikator fir das Gleichge-
wicht im kardiovagalen System. Eine Stérung, die autonome Dysfunktion, manifestiert
sich in einer reduzierten HRV.

Zur Berechnung der HRYV ist die Bereinigung des zugrundeliegenden EKGs um ektope
Schlage wie VES, SVES und Artefakte erforderlich. Obwohl daflir inzwischen zahlreiche
Software-Losungen existieren, ist es nach wie vor Ublich, diese Bereinigung manuell
nach visueller Prifung durchzufiihren. Im Zusammenhang mit grof3en bevélkerungsbe-
zogenen Studien ist das mit einem erheblichen zeitlichen und personellen Aufwand und
damit hohen Kosten verbunden.

Im Rahmen der CARLA-Studie (CARdiovascular Disease, Living and Ageing), einer be-
volkerungsbezogenen Kohortenstudie in der Stadt Halle (Saale), wurde ein auf MEANS
(Modular Ecg ANalysis System) beruhender Algorithmus fir die automatische Erken-
nung von ektopen Schlagen eingesetzt (Greiser et al., 2009). Bisher wurde nicht ausrei-
chend evaluiert, inwieweit dabei eine automatisierte Erkennung von Extrasystolen und
Artefakten im EKG einer manuellen Bearbeitung fir die Berechnung der HRV ebenbiirtig

ist.

Als Ergebnis der vorliegenden Untersuchung soll eine Aussage Uber die prinzipielle Ein-
satzmoglichkeit automatisierter Systeme zur Erkennung von Extrasystolen und Artefak-
ten bei der Ermittlung der HRV innerhalb grof3erer bevolkerungsbezogener Studien ge-
troffen werden. Dazu wird die Schlagerkennung von MEANS mit einem visuellen Ver-
fahren verglichen und beurteilt (hachfolgend als die beiden Editiermethoden bezeichnet)
sowie der Einfluss auf die HRV-Berechnung untersucht. Darauf baut die Analyse der
Assoziationen der HRV mit ausgewahlten kardiovaskularen Risikofaktoren in Abh&ngig-
keit von der Wahl der Editiermethode auf.

Im Vergleich zur visuellen QRS-Typfestlegung weisen automatisierte Systeme eine
mehr oder weniger grol3e Fehlerkennungsrate in den einzelnen Schlagtypen auf. Bisher

wurde nur unzureichend der Einfluss dieser QRS-Falscherkennungen auf die HRV-
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Berechnung und insbesondere deren Assoziation mit kardiovaskularen Risikofaktoren
untersucht. Dieses Wissen kann zu deutlich geringerem Aufwand in gréf3eren bevélke-
rungsbezogenen Studien fluhren und damit die Hemmschwelle zum Erheben der HRV
senken.

Im Einzelnen soll eine Antwort auf folgende Fragen gefunden werden:

e Wie valide ist eine auf dem automatischen MEANS-Algorithmus basierende
QRS-Klassifikation (Normalschlag, VES, SVES, Artefakt) im Vergleich zu einem
visuellen Editierprozess?

¢ Wie beeinflusst die Editiermethode die HRV-Berechnung?

e Wie abhangig sind die Assoziationen der HRV mit kardiovaskularen Risikofak-

toren im Hinblick auf die Wahl der Editiermethode?

Ausgehend von dieser Aufgabenstellung wurde eine Vorgehensweise entworfen, die im
Weiteren kurz beschrieben wird.

Im ersten Teil ist die Beobachtungseinheit der Proband der Studienpopulation mit seiner
EKG-Aufnahme. Die Auswerteeinheit ist der einzelne QRS-Komplex. Neben dem globa-
len Blick auf die zunéchst als voneinander unabhangig angenommenen Herzschlage
erhebt sich die Frage nach der Behandlung der tatsachlich existierenden Korrelation in-
nerhalb eines EKGs. Zur Beschreibung dieser Abhangigkeiten kommt ein marginales
Modell zur Anwendung, speziell die von Liang und Zeger ab 1986 eingefiihrte verallge-
meinerte Schatzgleichung (GEE). Die Beurteilung der Validitat des automatischen Edi-
tierverfahrens erfolgt zunachst global (also jeder Schlag wird gleich gewichtet) mit Sen-
sitivitat, Spezifitat und positivem Vorhersagewert. Zusatzlich werden diese GroRRen fir
jedes einzelne EKG bestimmt und der arithmetische Mittelwert der Verteilung tber die
EKGs betrachtet.

Der zweite Teil widmet sich den aus diesen automatisch bzw. visuell editierten EKGs
gewonnenen HRV-Parametern, hier insbesondere der SDNN. Dabei ist jeder Proband
sowohl Beobachtungs- als auch Auswerteeinheit. Der Vergleich der beiden Methoden
erfolgt eingangs mit dem Bland-Altman-Verfahren. Der Einfluss von Fehlern bei der
Typzuordnung der einzelnen QRS-Komplexe auf die Bestimmung der SDNN wird mit
einem linearen Zusammenhang modelliert. Anhand der fur kardiovaskulare Erkrankun-
gen allgemein anerkannten Risikofaktoren Alter, Geschlecht, Diabetes und erlittener
Myokardinfarkt wird im nachsten Schritt der Einfluss der Editiermethode auf den prog-

nostischen Gehalt der HRV untersucht. Daftir kommt ein lineares Regressionsmodell
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zum Einsatz. Mit Hilfe des Bootstrap-Verfahrens werden Konfidenzintervalle fir die Dif-
ferenz der Beta-Schatzer beider Editiermethoden ermittelt. Abschliel3end wird der Ein-
fluss von Ausreil3ern auf diese Ergebnisse betrachtet.

Im Detail werden die angewandten Verfahren im Methodenteil erortert.
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3 Material und Methoden

3.1 Die CARLA-Studie

Die Kohortenstudie CARLA (CARdiovascular Disease, Living and Ageing in Halle) un-
tersucht eine Zufallsstichprobe der alteren Allgemeinbevélkerung der Stadt Halle (Saale)
in Sachsen-Anhalt. Sie wurde am Institut fir Medizinische Epidemiologie, Biometrie und
Informatik (IMEBI) der Medizinischen Fakultat der Martin-Luther-Universitat Halle-Wit-
tenberg im Rahmen des Sonderforschungsbereiches 598 der Deutschen Forschungs-
gemeinschatft initiiert. Enger Kooperationspartner ist die Universitatsklinik und Poliklinik
fur Innere Medizin Il innerhalb der Forschungsverbundinitiative.

Die Basisuntersuchungen fanden in den Jahren 2002 bis 2006 statt. Besonderer Wert
wurde auf eine hohe Standardisierung und Vergleichbarkeit der Untersuchungsmethodik
mit anderen Studien gelegt. Ein besonderer Schwerpunkt lag dabei auf der Erhebung
und Auswertung der HRV mit dem Surrogat-Endpunkt ,eingeschrankte HRV*. Eine ein-
geschrankte HRV gilt gemeinhin als Indikator fir eine autonome Dysfunktion und damit
als potenzieller RF fiir kardiovaskulare Erkrankungen im weitesten Sinne. Ein Vier- und
Zehn-Jahres-Follow-Up fanden statt.

Beginnend mit einer Zufallsstichprobe aus dem Melderegister der Stadt Halle (Saale)
tber 5.000 Personen im Altersbereich 45 bis 80 Jahre (alters- und geschlechtsstratifiziert
fir 5-Jahres-Intervalle 45-49, 50-54, 55-59, 60-64, 65-69, 70-74 sowie 75-80) wurden
3.437 Personen schriftlich zur Studienteilnahme eingeladen. Davon verweigerten 974
Personen die Teilnahme, 663 mussten ausgeschlossen werden (162 verstorben, 369 fr
eine Teilnahme zu krank, 114 nach unbekannt verzogen, 18 wegen anderer Grlinde).
Bei 21 konnte die Untersuchung nicht realisiert werden.

Es wurden somit 1.779 Probanden im Alter von 45 bis 83 Jahren (812 Frauen, 967 Man-
ner) fir die Baseline-Untersuchung rekrutiert. Das entspricht einer finalen Response
Rate von 64,1% (N= 1.779 / (3.437 - 663)), fur Manner 68,6% sowie Frauen 59,5%
(Greiser et al., 2005).

3.1.1 Datenerhebung

Das etwa vierstindige Untersuchungsprogramm im CARLA-Studienzentrum bestand
aus drei Teilen:
e computergestitztes Interview durch geschultes Personal zu soziodemographi-

schen Faktoren wie Bildung, Einkommen, berufliche Position usw., klassischen
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Lebensstilfaktoren (z. B. Erndhrungs-, Rauch- und Trinkverhalten, sportliche Ak-
tivitaten), medizinischer Anamnese, darunter Herz-Kreislauf-relevanter Symp-
tome.

o drei selbst auszufiillende Fragebdgen zu gesundheitsrelevanten Themen.

o medizinischer Untersuchungsteil mit computergestitzter Erhebung der Medika-
menteneinnahme der letzten 7 Tage und anthropometrischer Parameter. Blut-
druck- und Laborwerte wurden ermittelt. Jeweils eine echo- und elektrokardio-
grafische Untersuchung wurde durchgefiihrt (Greiser et al., 2005).

3.1.2 Die EKG-Aufzeichnung!

Als EKG-System wurde das Cardio Perfect Resting EKG, MD Recorder der Firma Welch
Allyn, Delft, NL (ehemals CardioControl) in Verbindung mit einer Elektrodensauganlage
DT-100 (StraRle & Co., Albstadt) eingesetzt. Uber Lichtleiterkabel und USB-Anschluss
war das System mit einem Laptop verbunden, auf dem das Programm CardioControl
Workstation Version 1.3.1 die Daten entgegennahm. Es wurden 12 Kanale mit einer Ab-
tastrate von 600 Hz aufgezeichnet. Die EKG-Messungen wurden am auf dem Ricken
liegenden Probanden durchgefiihrt. Sitzend sind vorher Blutdruck und Puls ermittelt wor-
den. Eine 20minitige Ruhephase im Liegen war der Aufzeichnung vorgelagert. Damit
wurde garantiert, dass sich die Barorezeptoren an die Veranderung des Blutdrucks nach
Lagewechsel anpassen konnten sowie der Proband einen entspannten Zustand er-
reichte. Die Elektroden wurden unter Nutzung des Dal-Winkels (= Thorax-Winkel, nach
Rautaharju et al. (1976)) entsprechend am Koérper befestigt (National Heart Lung and
Blood Institute of the National Institutes of Health, 1987).

Durch ein computergestutztes Metronom (entwickelt von Cees A. Swenne, Universitat
Leiden, NL) wurde der Proband angehalten, mit einer Frequenz von 15 Atemzlgen pro
Minute zu atmen. Damit wurde der Einfluss der Respirationsfrequenz auf die Frequenz-
parameter der HRV standardisiert. Nach der Aufzeichnung eines 10sec-EKGs (ohne
Atemkontrolle) schloss sich unmittelbar die Aufnahme des 20min-EKGs an.

Zusétzlich wurde bei 200 Probanden ein 24h-Holter-EKG erfasst.

1 Die Angaben in diesem Kapitel beruhen auf dem unveréffentlichten EKG-Untersucher-Handbuch der
CARLA Studie (S. Perz, 1999)
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3.2 Das EKG-Auswerteprogramm MEANS

MEANS steht als Abklirzung fur ,Modular ECG ANalysis System®. Die Entwicklung die-
ses fur die Signalauswertung von Elektro- und Vektorkardiogrammen gedachten Pro-
grammes reicht bis in die sechziger Jahre des zwanzigsten Jahrhunderts zuriick und
wurde ursprunglich auf Mainframes (Grol3rechnern) ausgefiihrt. Es ist angesiedelt am
heutigen ,Erasmus University Medical Center”, Abteilung fir Medizinische Informatik in
Rotterdam.
Mit Beginn der siebziger Jahre erfuhr das System eine drastische Umstellung auf eine
modulare Programmstruktur und die Anpassung an die 12 Ableitungen des Standard-
EKGs, was bis heute im wesentlichen Bestand hat. MEANS erfahrt eine permanente
Weiterentwicklung sowohl innerhalb der einzelnen Module als auch als Gesamtsystem.
Es spielt eine bedeutende Rolle innerhalb der ,Rotterdam Studie bei den kardiovasku-
laren Untersuchungen (Hofman et al., 2009; Hofman et al., 2013). Es gibt eine kommer-
zielle Vermarktung (Welch Allyn Cardioperfect sowie SUITESTENSA CVIS von esaote).
MEANS wurde von Anfang an sowohl fir den klinischen als auch fur den Einsatz bei
epidemiologischen Bevdlkerungsstudien konzipiert. Die Leistungsfahigkeit des Systems
wurde ausgiebig gegen EKGs aus der CSE-Multilead-Datenbank geprft (Willems et al.,
1987). Ein Vergleich mit 8 anderen EKG-Auswerteprogrammen und 8 Kardiologen be-
statigt MEANS eine &hnliche diagnostische Leistungsfahigkeit, wie sie Kardiologen zu-
geschrieben wird (Willems et al., 1991). In mehreren Arbeiten wird die Meinung vertre-
ten, dass MEANS einer visuellen EKG-Auswertung uberlegen ist (Willems et al., 1991;
de Bruyne et al., 1997; Kors et al., 1999; Kors und van Herpen, 2001). Die Typisierung
des Schlages an sich wird dabei in keinem Falle betrachtet.
Neben den Eingabe- und Ausgabe-Modulen sind 4 weitere Modulgruppen fir folgende
Aufgaben zustandig (van Bemmel et al., 1990):

e Detektion von QRS-Komplexen und Stérungen sowie der P-Wellen

e Typisierung nach Wellenform fir die QRS- bzw. ST-T-Komplexe, Bestimmung

der dominanten Komplexe fur die Konturanalyse
e Segmentierung von P- und T-Welle sowie QRS-Komplex (Erkennen der Start-
und Endpunkte)

o Klassifizierung des EKGs, Ermittlung der Minnesota-Codes.
MEANS wertet hauptsachlich die morphologischen Eigenschaften des Signales aus.
Aus den 10sec-EKGs werden die Minnesota-Codes und aus den 20min-EKGs Typ und

Zeitpunkt der QRS-Komplexe ermittelt.



Material und Methoden 21

3.3 Die visuelle EKG-Auswertung

Alle verfigbaren 20min-EKGs wurden durch zwei speziell geschulte Medizinstudenten
unter Aufsicht eines Kardiologen nachausgewertet. Dazu diente eine speziell fir diesen
Zweck programmierte Software, die Uber die Bedienung mit einer 3-Tasten-Maus eine
ziigige Abarbeitung erméglichte. Die Darstellung dreier Ableitungen konnte vergrof3ert
und verkleinert werden, die farbig kodierten senkrechten Striche bezeichnen gleichzeitig
Lage der R-Zacke und Schlagtyp (grau= Sinus, blau= VES, griin= SVES, rot= Artefakt)
und entsprechen bei Beginn der Auswertung den Ergebnissen von MEANS. Durch
Mausklick kann der Kontrolleur (im Folgenden REF genannt) die Farben anpassen, falls
MEANS falsch klassifiziert hat.

Zu jedem EKG erfolgte die Erfassung von Kontrolldatum, REF-Nummer, ob Korrekturen
durchgefuhrt wurden, das Auftreten von absoluten Arrhythmien sowie Bemerkungen zu
Besonderheiten des EKGs. Die Ergebnisse der Kontrollauswertung werden fir die vor-

liegende Arbeit als Referenz betrachtet.
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Abbildung 4: Arbeitsbereich des Programms zur Kontrolle der Schlagtypen durch REF (griin: SVES, blau:
VES, schwarz: Normalschlag)

3.4 Die HRV-Berechnung

Die Berechnung der HRV-Parameter erfolgte durch Kooperationspartner der CARLA-

Studie am Cardiology Department des Leiden University Medical Center (LUMC) durch
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C.A. Swenne und Kollegen mit dem Programm LEADS (Leiden ECG Analysis and De-
composition Software), beschrieben in Draisma et al. (2005).

Dafir wurden die 20min-EKGs mit einem gleitenden 5min-Fenster in jeweils 16 Seg-
mente zerlegt (siehe Abbildung 5), diese auf Stationaritat geprift sowie fur die Transfor-
mation in den Frequenzbereich angepasst (Bootsma et al., 1994; Bootsma et al., 2003).
Dazu gehdrten die Entfernung linearer Trends (detrending) und das sogenannte ,zero
padding“, welches die Anzahl der Schlége fiur die FFT (Fast Fourier Transformation) auf
eine Potenz von 2 anpasste. Die Stationaritat wurde mittels des RAT (Reverse Arrange-
ment Test) geprift und deren Eigenschaften mit den Parametern IVT (Interval Variance
Stationarity Score) und IMS (Interval Mean Stationarity Score) beziffert.

Fur den Reverse Arrangement Test wird der zu berechnende Bereich in kleinere Einhei-
ten geteilt und dafur jeweils Mittelwert und Varianz berechnet. Durch das bei Bendat und
Piersol (2010) beschriebene Verfahren erhélt man einen z-Score, anhand dessen je
nach gewunschtem Signifikanzniveau die Nullhypothese der Stationaritdt des EKG-
Segmentes getestet wird. Alle Segmente mit Betrag von IMS bzw. IVT kleiner als 1,96
werden in der vorliegenden Arbeit als stationar angesehen.

Nichtnormale von MEANS bzw. REF erkannte Schlage wurden ersetzt und durch einfa-
che Interpolation (arithmetisches Mittel der RR-Abstdnde des vorangehenden und fol-
genden Sinus-Schlages) korrigiert (Pluim et al., 1999). lhr Anteil an der Gesamtzahl der
Schléage soll 10% nicht Uberschreiten (Peltola, 2012). Das zeitlich erste Segment, wel-
ches die Bedingungen zu Stationaritat und Anteil Normalschlage erfullt, wird fur die wei-

tere Auswertung ausgewabhilt.

5min-Segmente fir Stichprobe B

Segment 13

Segment 3 Segment 14

Segment 2 Segment 15

Segment 1 Segment 16

Minuten im EKG von Stichprobe A

Abbildung 5: Veranschaulichung der Entstehung der 5min-Segmente fiir Stichprobe B



Material und Methoden 23

3.5 Statistische Methoden

3.5.1 Statistikprogramm SAS

Die statistischen Berechnungen und viele grafische Darstellungen wurden mit dem fur
nicht kommerzielle akademische Nutzung frei verfliigbaren Programmpaket ,SAS Uni-
versity Edition* (Statistical Analysis System, SAS Institute Inc, USA) in Version 9.4 aus-

gefuhrt. Die verwendeten Prozeduren sind in den folgenden Abschnitten benannt.

3.5.2 Sensitivitdt und Spezifitat der automatischen gegenuber der visuellen
Schlagtypisierung

Die Beurteilung der Typisierung der einzelnen Schlagtypen durch MEANS erfolgt mit
Hilfe von Sensitivitat und Spezifitat. Diese sind definiert als:

e Sensitivitat: Se = P[Y=1|D=1]
e Spezifitat: Sp = P[Y=0|D=0]
e Positiver Vorhersagewert: PPV = P[D=1|Y=1]

und beschreiben in dieser Arbeit das Vermégen von MEANS, den Typ eines Schlages
im EKG richtig zu erkennen.

Hier sind P die bedingten Wahrscheinlichkeiten, Y das Ergebnis von MEANS (Typ richtig
erkannt ja=1/nein=0) und D der wahre Schlagtyp (Typ vorhanden ja=1/nein=0), bestimmt

durch die Referenz (siehe 3.3). Bezugnehmend auf Tabelle 4 gilt ebenso:

e Sensitivitat: Se = RP/(RP+FN)

e Spezifitat: Sp = RN/(RN+FP)

e Falsch-Positiv-Rate: FPR = FP/(RN+FP) =1 - Sp
e Positiver Vorhersagewert: PPV = RP/(RP+FP)

Tabelle 4: Kreuztabelle fur die Schlagtypbestimmung

Referenz
D=0 D=1

Ergebnisvon | Y=0 RN (richtig negativ) | FN (falsch negativ)
MEANS Y=1 FP (falsch positiv) RP (richtig positiv)

Nach den Vorgaben in ANSI/AAMI EC57:2012 (2013) werden diese allgemeinen Regeln
auf jeden Schlagtyp einzeln gegen alle anderen Schlage angewendet. Zum Verstandnis

dient Tabelle 5, welche aus dieser Literatur entnommen und an die Gegebenheiten der
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vorliegenden Arbeit angepasst wurde. Im Unterschied zu den 5 Superklassen des AAMI-
Standards (Normal, SVES, VES, Fusion Beat, Q-Klasse) finden in der CARLA-Studie
die Schlagtypen Normal, SVES, VES und Artefakt Berticksichtigung. Die F-Klasse (Fu-
sion Beat: zeitliches Zusammenfallen eines ventrikuldaren und eines Normalschlages)
kommt bei CARLA nicht vor. Die Q-Klasse, die einerseits alle durch Herzschrittmacher
initiierten Schlage enthalt (welche hier wiederum als Ausschlusskriterium gelten) und
andererseits unklassifizierbare Schlage, wird mit Artefakten gleichgesetzt. Die im Stan-
dard zusatzlich verwendeten O- und X-Schlage kennzeichnen durch den Algorithmus
nicht bzw. irrtimlich entdeckte QRS-Komplexe. Ebenso wie die F-Klasse kommen diese
Typen in der vorliegenden Untersuchung praktisch nicht vor (wenige Detektionen in 3

EKGs).

Tabelle 5: Kreuztabelle aus ANSI/AAMI EC57:2012 (2013) angepasst an CARLA

MEANS

Referenz
N (Normal) | S (SVES) | V (VES) | A (Artefakt)
N (Normal) | Nn Sn Vn An
S (SVES) Ns Ss Vs As
V (VES) Nv Sv Vv Av
A (Artefakt) | Na Sa Va Aa

Unter Bezugnahme auf Tabelle 4 und Tabelle 5 ergeben sich:

SVES

VES

Artefakt

RP =Ss

FP = Ns+Vs+As

FN = Sn+Sv+Sa

RN = Nn+Nv+Na+Vn+Vv+Va+An+Av+Aa
RP = Vv

FP = Nv+Sv+Av

FN = Vn+Vs+Va

RN = Nn+Ns+Na+Sn+Ss+Sa+An+As+Aa
RP = Aa

FP = Nat+Sa+Va

FN = An+As+Av

RN = Nn+Nv+Ns+Sn+Ss+Sv+Vn+Vs+Vv

Im diagnostischen Sinne sind die Normalschlage die ,Negativen®, so dass gilt:
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Sinusschlag RN = Nn
FN = Sn+Vn+An
FP = Ns+Nv+Na
RP = Ss+Sv+Sa+Vs+Vv+Vat+As+Av+Aa

Im Gegensatz zur Vorgabe der AAMI wird hier bei der Ermittlung der FP der VES Av
bericksichtigt.
Den Goldstandard fir die Bewertung der EKGs im Kontext des AAMI Standards stellen
die durch Kardiologen ausfiihrlich annotierten Begleitmaterialien der einzelnen EKG-
Datenbanken dar (hier: AHA, MIT-BIH, ESC, NST und CU, siehe 1.1.3). In der vorlie-
genden Arbeit sind es die Ergebnisse der visuellen Editiermethode.
Analog zur AAMI werden zwei unterschiedliche Sichtweisen eingefihrt.
e Die globale oder Brutto- (,,gross“) Statistik
Jeder QRS-Komplex wird gleich gewichtet
e Die gemittelte (,,average‘) Statistik
Jedes einzelne EKG wird fur sich betrachtet und gleich gewichtet, der arithmeti-
sche Mittelwert wird betrachtet.
Mit Hilfe eines SAS Makros wird fur jedes EKG einzeln Sensitivitat, Spezifitat und PPV
berechnet, und aus diesen ergeben sich die Mittelwerte (verwendete SAS-Prozeduren:
FREQ, MEANS).

3.5.3 Regressionsanalyse mit GEE-Modell fur Sensitivitdt und Spezifitat

Im vorhergehenden Kapitel wurde deutlich, dass die Anwendung der globalen Statistik
naturgemal’ nicht die Korrelation der Herzschlage innerhalb eines EKGs berlicksichtigt.
Andererseits kann die gemittelte Statistik durch Ausreil3er stark verfalscht werden.

Mit einem Modell, welches der zeitlichen Korrelation der Schlage innerhalb eines EKGs
Rechnung tragt, sollen die Nachteile der bisher Ublichen Verfahren vermieden werden.
Hier bietet sich das verallgemeinerte Schatzgleichungsmodell (,Generalized Estimating
Equation“, GEE) an. GEE wurde 1986 von Liang und Zeger eingeflihrt. Sie erweiterten
den Ansatz der generalisierten linearen Modelle (GLM) auf korrelierte Daten, insbeson-
dere auch dichotome Outcomes (Liang und Zeger, 1986; Zeger und Liang, 1986). Dabei
wird die Art der Korrelation nicht in den Vordergrund gestellt, sondern sie geht als Stor-
faktor (,nuisance®) in das Modell ein. Daher gehdrt GEE zur Gruppe der ,population-
average“-Verfahren, im Gegensatz zu den subjekt-spezifischen Methoden, wie es z. B.

gemischte Modelle darstellen. Folgende Modell-Annahmen werden getroffen:
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e Herzschlage innerhalb eines EKG sind korreliert

¢ EKGs sind unabhangig.
Das Modell zur Beschreibung sieht dann so aus (Pepe, 2003, S. 51):

g(Se) = B¢ fur D=1 fur die Sensitivitat
g(1—Sp) = B3P fur D=0 fiir die Spezifitat

oder als kombinierte Gleichung:
g(P[Y = 1|D]) = B3P + (B§€ — BSP)D mit D=0 bzw. D=1

Dabei sind g(-) die Link-Funktion, Bo der Ordinatenabschnitt fur Sensitivitat Se bzw. Spe-
zifitéat Sp, Y der von MEANS ermittelte Schlagtyp und D die Schlagtypreferenz, fiir jeden
Schlagtyp separat betrachtet.

Statt mit der naheliegenden Logit-Linkfunktion zu arbeiten, wurde hier die log-lineare
gewahlt. Sie bietet den Vorteil einer intuitiven Interpretation des Regressionsergebnisses

als Sensitivitat respektive Spezifitéat:
log(P[Y = 1|D]) = B, + (B3° — Bo")D

Damit wird der Response-Variablen Y eine Poisson-Verteilung unterlegt (Pepe, 2003, S.
51f). Somit sind:

Sensitivitat: Se = exp (85°)
Spezifitat: Sp=1—exp (BP)

Letztlich muss die Struktur der ,working“ Kovarianzmatrix festgelegt werden. Da es sich
wie eingangs angefiihrt um Zeitreihen handelt, kommt als einfachste Modellannahme

die autoregressive Struktur AR(1) in Frage. Die Kovarianzmatrix hat dann die Form:

1 a' a? ab
at 1 at «a?
a? at 1 at
a? a? at 1
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mit o als unbekanntem Kovarianz-Parameter. Mit steigendem Abstand zur Diagonale
sinkt die Korrelation mit der Potenz von a. Zur Plausibilitdt werden allerdings auch an-
dere Strukturen wie ,independent® (a=0) oder ,exchangeable® (Compound-Symmetrie,
o ist nicht potenziert, gleichgrof3e Korrelation zwischen verschiedenen Herzschlagen in-
nerhalb eines EKGSs) betrachtet. Gleiches gilt fur die Link-Funktion mit der ihr verbunde-
nen Verteilung. Hier werden insbesondere der identische und der binomiale Link be-
trachtet, obwohl bei diesem reinen Interzept-Modell kein Einfluss zu erwarten ist. Eine
Mdglichkeit, die Gite des Modells einschlielich der Kovarianzstruktur zu beurteilen, bie-
tet der QIC-Wert (in Analogie zum AIC bei den GLMs, quasi-likelihood oder Quasi-alC):
je kleiner die QIC-Werte, desto besser die Modellanpassung (Pan, 2001). Pan definiert
eine weitere GroRRe QIC,, welche ausschlieilich die Wahl des Regressionsmodells be-
wertet (verwendete SAS-Prozedur: GENMOD).

3.5.4 Regression und Bland-Altman-Verfahren

Ublicherweise wird der statistische Zusammenhang zwischen einer ZielgroRe (z. B. der
SDNN) und einer erklarenden Eigenschaft (z. B. das Alter) durch eine Regressionsfunk-
tion beschrieben. Folgendes Modell wurde angewendet:

EY|X)=Bo+ B X

Dabei ist Y die abhangige Variable SDNN bzw. In(SDNN) der Editiermethode bzw. die
relative Anderung der SDNN (siehe unten) und X die unabhangige Variable aus den RF
Alter, Geschlecht, Ml sowie Diabetes bzw. Anteil der Sinus-FN. Die gesuchten Beta-
Schatzer beschreiben den Anstieg der Regressionsgeraden und den Schnittpunkt mit
der Ordinate (Absolutglied oder Interzept). Die hier nicht dargestellten Fehlerterme wer-
den als normal verteilt angenommen mit unbekannter Varianz und Erwartungswert Null.
Der quantitative Einfluss der Editiermethode auf die HRV-Berechnung wird mit dem An-
teil falsch erkannter Sinusschlage in einem 5min-Segment in Beziehung zur relativen

Veranderung des HRV-Parameters beschrieben. Dazu wird definiert:

Anteil falsch erkannter Sinusschlage = Anzahl Sinus-FN / Anzahl aller Schlage
Anderung des HRV-Parameters = (HRVueans — HRVger) / HRVRer

Als Beispiel fur die SDNN: ArSDNN = (SDNNMEANS — SDNNREF) / SDNNRger
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Fur alle hier betrachteten Determinanten der HRV wurde ein lineares Regressionsmodell
zur Beschreibung des Zusammenhangs angenommen, es wurden keine Wechselwir-
kungen zwischen den Kovariablen untersucht. Fir den Einfluss des Alters kam ein zu-
satzlicher quadratischer Term zum Einsatz.

Mit Anwendung des im folgenden Kapitel beschriebenen Bootstrapping ergibt sich fir
jede Bootstrapstichprobe:

E(Y;

X)=Bs;+PBi; X

mit j als Index fur die Methode MEANS bzw. REF.
Jede Stichprobe liefert ebenso

8 = ﬁg(MEANS) - ﬁS(REF)

6 = ﬁ;(MEANS) - ﬁ;(REF)
Aus den Verteilungen der 6* werden die Perzentile respektive Kl ermittelt (verwendete
SAS-Prozeduren: REG, UNIVARIATE).
Der Vergleich des Einflusses der beiden Editiermethoden auf die HRV wurde mit der
durch Bland und Altman vorgeschlagenen grafischen Methode (Bland und Altman, 1986)
durchgefuhrt. Dabei werden die Differenzen der Wertepaare des zu untersuchenden Pa-
rameters gegen deren Mittelwert als Diagramm dargestellt. Der Mittelwert aller Differen-
zen ist als horizontale Linie eingezeichnet, die Ubereinstimmungsgrenzen (,Limits of Ag-
reement®, LoA) finden sich im Abstand + 1,96 x Standardabweichung der Differenzen
und schlieRen den Ubereinstimmungsbereich ein. Alternativ lassen sich die Differenzen
gegen die Referenzwerte auftragen. Die Ermittlung der KI fiir die LoA und den Bias er-
folgte nach Bland und Altman (1999). Das Verfahren unterstellt annédhernd normalver-
teilte Parameter. Diese Voraussetzung wird hier mit einer logarithmischen Transforma-

tion erfullt.

3.5.5 Bootstrapping

Der Hintergrund fir das Bootstrap-Verfahren ist die Annahme, dass die vorliegende
Stichprobe X = (x1, x2,...,x») die bestmdgliche Abbildung der betrachteten Grundgesamt-
heit darstellt. Das gilt nach dem Satz von Glivenko und Cantelli (Sharipov, 2011, S. 612ff)
mindestens fir grolRen Umfang n der unabhéngigen und identisch verteilten Stichprobe.
Damit approximiert die empirische Verteilungsfunktion der Stichprobe die tatsachliche
der Grundgesamtheit. Interessiert nun ein unbekannter statistischer Kennwert & der

Grundgesamtheit, so lasst sich fur diesen nach den Ublichen Verfahren eine Schétzung
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0 = s(X) ermitteln. Fur eine Inferenzbetrachtung fehlen die Kenntnisse tiber die Vertei-

lungsfunktion dieses Kennwertes.

Hier setzt das von Bradley Efron ab 1977 eingeflihrte Bootstrap-Verfahren als eine Wei-

terentwicklung des Jackknife-Prinzips an (Efron, 1979; Efron und Tibshirani, 1993). Mit

Hilfe von Zufallsalgorithmen wird aus der vorliegenden Stichprobe durch Resampling mit

Zurlcklegen die wahre Verteilungsfunktion des Kennwertes angenéhert. Beispielsweise

lasst sich so ein Konfidenzintervall (KI) fir den Erwartungswert einer Messgrolie bestim-

men. Nach dem Ziehen von B Samples der Gro3e n aus der Originalstichprobe erhalt

man fiir jede Bootstrapstichprobe einen Schatzer §;. Die Menge dieser Schétzer ergibt

wiederum eine eigene empirische Verteilung.

Gerade die Konstruktion eines Kl gehort zu den Hauptanwendungen des Bootstrap-Ver-

fahrens. Es gibt eine Reihe verschiedener Anséatze zur Ermittlung zuverlassiger Kis, da-

runter die Perzentil-, die ,Bias-corrected” (BC) und die ,Bias-corrected and accelerated”

(BCa) Methoden. Eine gute Ubersicht findet sich in Carpenter und Bithell (2000). In der

vorliegenden Arbeit wird die Perzentil-Methode zur Anwendung kommen. Dazu sind ver-

schiedene Voraussetzungen zu erflllen, welche im Folgenden aufgefihrt werden.

Der Bootstrap zieht seine gesamten Informationen aus der untersuchten Stichprobe und

ist damit in seinen Ergebnissen von der Qualitat ebendieser komplett abhangig. Insbe-

sondere drei Punkte spielen eine entscheidende Rolle:

) die Stichprobe muss die Grundgesamtheit optimal abbilden und hinreichend
viele Beobachtungen enthalten

2) die Daten mussen Uber ausreichend Variation in jeder untersuchten Variablen
verflgen

3) die Anzahl der Bootstrap-Samples muss hinlénglich gro3 sein und die Vertei-
lungsformen der Grundgesamtheit sowie des gesuchten statistischen Parame-
ters und das Bootstrap-Ziel reflektieren.

In der Regel sollte man mit einer Probengréf3e > 30 und einer Samplezahl > 1.000 auf

der sicheren Seite sein (Mooney und Duval, 1993, S. 21). Die Perzentil-Methode zur

Bildung eines KI stellt gewisse Anforderungen an die Symmetrie der Stichprobenvertei-

lung des Schétzers und an die Verzerrungsfreiheit der Schatzer des Kl. Ordnet man nun

die oben erhaltenen 8; der GréRe nach an und schneidet den Teil % des gewiinschten
Vertrauensintervalls (1 — a) vom unteren und oberen Ende der Verteilung ab, so hat

man eine Naherung fiir das gesuchte Kl (8} ist der Bootstrap-Schétzer):

[Ounten Ooven] = [é;(a/Z)’é;(l—a/Z)]
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Sollten die Anforderungen insbesondere der Symmetrie verletzt sein, wird eine Korrektur
der Intervallgrenzen erforderlich, die man durch die BC- oder BCa-Methode erreicht
(Efron, 1982, S. 75ff; Carpenter und Bithell, 2000). Letztere korrigiert das gewonnene
Perzentil-Intervall um mdglichen Bias und Schiefe in der Ausgangsstichprobe (verwen-
dete SAS-Prozedur: SURVEYSELECT).

3.5.6 Betrachtung von Ausrei3ern und Residuen

Fur die Analyse der Residuen wurde das Cook’sche Abstandsmald verwendet (Cook,
1977). Es veranschaulicht den Einfluss einer einzelnen Beobachtung auf die Schatzer-
gebnisse der Regressionsgleichung. Es zeigt die Differenz zwischen dem berechneten
Wert des Schétzers und dem, der bei Ausschluss dieser Beobachtung ermittelt worden
ware. Die Bestimmung sogenannter Leverage- oder Hebel-Punkte hilft beim Aufspiren
von Beobachtungen, die insbesondere durch ihre Lage innerhalb der Matrix der Be-
obachtungen die Regressionsergebnisse ,hebelartig” beeinflussen (Belsley et al., 2005).
Ganz analog dazu sind es im Falle der korrelierten Daten der Cluster-Cook’sche Abstand
und das Cluster-Leverage-Mald (Preisser und Qagish, 1996; Preisser und Perin, 2007)
(verwendete SAS-Prozedur: REG).

Das globale Signifikanzniveau wurde auf den Wert 0,05 festgelegt.
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4 Ergebnisse

4.1 Beschreibung der Studienpopulation

Einige ausgewahlte Eigenschaften der Stichproben sind in Tabelle 6 und Tabelle 7 zu-
sammengestellt. Die Anwendung der in Abbildung 6 aufgefihrten Ausschlusskriterien
fuhrt zu Stichprobe A, anhand welcher die beiden Editiermethoden mit Blick auf die
Schlagtyperkennung verglichen werden. Trager eines Herzschrittmachers oder Defibril-
lators (Quelle: Interview), Probanden mit Vorhofflimmern oder -flattern (Quelle: Min-
nesota Codes oder Echokardiografie), absoluter Arrhythmie bei Vorhofflimmern (Quelle:
REF-Kontrolle) werden ausgeschlossen. Stichprobe B entsteht nach Bestimmung der
HRV-Parameter und der dadurch bedingten Teilung des EKGs in 5min-Segmente. Sind
alle Segmente eines EKGs nicht-stationar oder enthalten sie mehr als 10% nicht-nor-
male Schlage, so wird der Proband ausgeschlossen. Das gilt fiir beide Editiermethoden.
Andere Grunde fur den Ausschluss sind z. B. Tachykardie und Sick-Sinus-Syndrom.
Das 5min-Segment innerhalb eines EKGs bei MEANS mit dem geringsten Anteil nicht-
normaler QRS-Komplexe (bei mehreren Segmenten mit gleichem Anteil das zeitlich
erste) wird fur Stichprobe B ausgewahlt. In den Stichproben zeigen sich Geschlechtsun-
terschiede in der Haufigkeit von M| und kardiovaskularen Erkrankungen. Manner erlei-
den haufiger einen Ml als Frauen. Allerdings sind die Fallzahlen bei Ml relativ gering: 89
Probanden in Stichprobe A erlitten sicher einen MI, 26 moéglicherweise. Letztere werden
im Weiteren als nicht betroffen behandelt, so dass Stichprobe A letztlich 89 und Stich-
probe B 87 MI-Probanden einschlief3t.

Tabelle 6: Einige Charakteristika der Stichprobe A

Stichprobe A Frauen Manner

N X 95% KiI N X 95% KiI
Alter (Jahre) 782 63,4 [62,8;64,1] 892 64,2 [63,5;64,9]
Gewicht (kg) 782 73,6 [72,6;74,7] 892 84,2 [83,3;85,1]
Medikamenteneinnahme: N % 95% KiI N % 95% KI
Betablocker 265 33,9 [30,6;37,2] 270 30,3 [27,2;33,3]
Antiarrhythmika 5 0,6 [0,1;1,2] 4 0,4 [0,0;0,9]
ACE-Hemmer 238 30,4 [27,2;33,7] 299 33,5 [30,4;36,6]
Diuretika 71 9,1 [7,1;11,1] 81 9,1 [7,2;11,0]
Kalziumkanalblocker 116 14,8 [12,3;17,3] 129 14,5 [12,2;16,8]
Krankheitspravalenz:
Myokardinfarkt 16 2,0 [1,0;3,0] 73 8,2 [6,4;10,0]
Schlaganfall 23 2,9 [1,8;4,1] 36 4,0 [2,7;5,3]
Eard'o"aSk”'are 43 55 3,9:7,1] 130 14,6 [12,3:16,9]

rkrankungen

Bluthochdruck 560 71,6 [68,4;74,8] 679 76,1 [73,3;78,9]

Diabetes mellitus 112 14,3 [11,9;16,8] 133 14,9 [12,6;17,3]
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Tabelle 7: Einige Charakteristika der Stichprobe B
Stichprobe B Frauen Manner
N X 95% KI N X 95% KI
Alter (Jahre) 768 63,3 [62,6;64,0] 873 64,1 [63,4;64,7]
Gewicht (kg) 768 73,5 [72,5;74,6] 873 84,2 [83,3;85,1]
Medikamenteneinnahme: N % 95% KiI N % 95% KI
Betablocker 261 34,0 [30,6;37,3] 264 30,2 [27,2;33,3]
Antiarrhythmika 5 0,6 [0,1;1,2] 4 0,5 [0,0;0,9]
ACE-Hemmer 235 30,6 [27,3;33,9] 291 33,3 [30,2;36,5]
Diuretika 69 9,0 [7,0;11,0] 76 8,7 [6,8;10,6]
Kalziumkanalblocker 113 14,7 [12,2;17,2] 124 14,2 [11,9;16,5]
Krankheitspravalenz:
Myokardinfarkt 15 2,0 [1,0;2,9] 72 8,2 [6,4;10,1]
Schlaganfall 21 2,7 [1,6;3,9] 34 3,9 [2,6;5,2]
Kardiovaskulare 40 5,2 [3,6:6.8] 126 14,4 [12,1:16,8]
Erkrankungen
Bluthochdruck 548 71,4 [68,2;74,6] 663 76,0 [73,1;78,8]
Diabetes mellitus 109 14,2 [11,7;16,7] 128 14,7 [12,3;17,0]
CARLA Stichprobe
n=1779
Ausschluss:
« kein auswertbares EKG N=47
(Herzschrittmacher, Verweigerung,
technische o. andere Griinde)
« Vorhoffimmern/-flattern N=58
— Stichprobe A
n=1674

HRV Berechnung

i 5 min
Segment

Stichprobe B
n=1641

Abbildung 6: Flussdiagramm zur Entstehung der Stichproben
(Erlauterung der Ausschlusskriterien im Text)

Ausschluss:

* nicht-stationares Tachogramm N=0
« mehr als 10% nicht-normale QRS-
Komplexe in jedem Segment N=33
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4.2 Einfluss der Fehltypisierung auf die HRV-Berechnung

EKGs sind oftmals durch Artefakte oder Extrasystolen ,verunreinigt‘. Fur die HRV-

Analyse ist die moglichst ungestorte Abfolge von Sinusschlagen Voraussetzung.
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Nummer des Schlages im EKG 146

Abbildung 7: Der Einfluss von Extrasystolen auf die SDNN am Beispiel von EKG 146

Anhand eines Ausschnittes des EKGs mit der Seriennummer 146 soll der Einfluss von
Korrekturfehlern auf die HRV veranschaulicht werden. Das ausgewdahlte EKG weist ne-
ben einer sehr niedrigen HRV zwei Extrasystolen auf (siehe Abbildung 7). Die Kurven
zeigen zum einen das Tachogramm des unkorrigierten Segmentes mit den Spikes (blau)
sowie den beiden SDNN-Kurven zur Demonstration des Einflusses unentdeckter Nicht-
Sinusschlage. Die SDNN wurde hier entsprechend der Formel in Kapitel 1.1.2 immer bis
zum Punkt n = k (k ist die auf der Abszisse angezeigte Schlagnummer) ermittelt. Wah-
rend die lila Kurve zeigt, wie die SDNN mit dem ersten ektopen Schlag sprunghatft steigt
und auf hohem Niveau verharrt (35 statt 27ms), verlauft die rote Kurve ohne bemerkens-
werte Ausschldge bei einem niedrigen Wert von etwa 27ms. Die auffallenden drei klei-

nen Spikes vor der SVES gehéren nach REF zu normalen Sinusschlagen.

4.3 Klassifizierung der QRS-Komplexe

Fur den Vergleich der beiden Editiermethoden MEANS und REF, wobei REF als Refe-

renz angesehen wird, dient Stichprobe A.
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Die Identifikation von QRS-Komplexen wird von MEANS sicher durchgefiihrt. Nach den
Bemerkungen der REF werden in zwei EKGs jeweils ein Komplex nicht erkannt, in einem
weiteren EKG mehrere. Diese drei EKGs sind Teil der Stichproben A und B. Insgesamt
enthalt Stichprobe A 2.256.374 Herzschlage.

Eine erste Ubersicht (iber die Ubereinstimmung bei der Schlagtypisierung von MEANS
und REF zeigt Tabelle 8. In den farbig unterlegten Zellen finden sich die Werte fir die

globale Sensitivitat von MEANS fur die einzelnen Schlagtypen (Spezifitat bei Sinus).

Tabelle 8: Schlagtyp-Erkennung MEANS gegen Referenz fur Stichprobe A (absolute und relative Haufig-
keiten jeweils auf Zeile und Spalte bezogen, farbig unterlegt Sensitivitat (bei Sinus Spezifitat))

Schlagtyp-Erkennung (,,globale Statistik™)
MEANS Referenz
Haufigkeit

Reihen % .
Spalten % Artefakt SVES Sinus VES Summe
Artefakt 586 68 12.135 64 12.853
4,56 0,53 94,41 0,50 100,00
40,61 0,56 0,54 0,62 0,57
SVES 0 4591 10 327 4,928
0,00 93,16 0,20 6,64 100,00
0,00 37,61 0,00 3,18 0,22
Sinus 668 7.284) 2.220.020 307, 2.228.279
0,03 0,33 99,63 0,01 100,00
46,29 59,67 99,44 2,98 98,75
VES 189 265 263 9.597 10.314
1,83 2,57 2,55 93,05 100,00
13,10 2,17 0,01 93,22 0,46
Summe 1.443 12.208) 2.232.428 10.295 2.256.374
0,06 0,54 98,94 0,46 100,00
100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Wegen der auffallig niedrigen Sensitivitéat von 37,6% bei den SVES wurden ausgewahlte
EKGs einer erneuten visuellen Kontrolle durch zwei Kardiologen unterzogen. Es war
auffallig, dass MEANS deutliche Schwachen bei der Erkennung von solchen Normal-
schlagen und SVES erkennen lasst, die keine, sehr schwache oder sogar negative p-
Wellen zeigen. Ebenso werden Artefakte in den meisten Fallen von den REF nach Sinus
korrigiert. Ein Beispiel fir falsch erkannte SVES findet sich in Abbildung 8.

Die Kreuztabelle fur Stichprobe B zeigt Tabelle 9.

In knapp 50% aller EKGs der Stichprobe A wird kein Schlag durch REF korrigiert. Das
heil3t aber auch, dass in jedem zweiten EKG mindestens ein Schlag von MEANS falsch
klassifiziert wird. Insgesamt wird von allen Schldgen fast 1% korrigiert. Es dominieren
die Anderungen von Sinusschlagen in SVES sowie Artefakten in Normalschlage (34%

bzw. 56% aller Korrekturen). Diese Zahlen sind in Tabelle 10 und Tabelle 11 zusammen-
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gefasst. Von den flr Stichprobe B ausgewdahlten Segmenten enthalten noch 11% Kor-

rekturen (statt 50% wie bei Stichprobe A). Knapp 0,2% aller Schlage erfahren eine Mo-

difikation.

Tabelle 9: Schlagtyp-Erkennung MEANS gegen Referenz fiir Stichprobe B (absolute und relative Haufig-

keiten jeweils auf Zeile und Spalte bezogen, farbig unterlegt Sensitivitat (bei Sinus Spezifitat))

Schlagtyp-Erkennung (,,globale Statistik”)
MEANS Referenz

Haufigkeit
Reihen %

Spalten % Artefakt SVES Sinus VES Summe

Artefakt 3 0 52 0 55

5,45 0,00 94,55 0,00 100,00

4,17 0,00 0,01 0,00 0,01

SVES 0 323 0 2 325

0,00 99,38 0,00 0,62 100,00

0,00 27,47 0,00 0,31 0,06

Sinus 63 838 552.760 5 553.666

0,01 0,15 99,84 0,00 100,00

87,50 71,26 99,98 0,78 99,81

VES 6 15 31 637 689

0,87 2,18 4,50 92,45 100,00

8,33 1,28 0,01 98,91 0,12

Summe 72 1176 552.843 644 554.735

0,01 0,21 99,66 0,12 100,00

100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Tabelle 10: Zusammenfassung der Korrekturen fiir die Stichproben, global und auf die Segmente bezogen

Globale Betrachtung:

Mittelwertbetrachtung:

alle Schlage alle Segmente
Stichprobe A
Zahl aller Schldge | 2.256.374| 100% | Anzahl der EKGs 1.674| 100%
Anzahl der EKGs mit rei-
Alle Sinusschlage 2.232.428| 98,9% | nem Sinusrhythmus 707 | 42,2%
Alle Korrekturen Anzahl der EKGs ohne
(FN+FP) 21.580| 0,96% | Korrekturen 829 | 49,5%
Falsch erkannte ...davon mit reinem Sinus-
Sinusschladge (FN) 8.259| 0,37% | rhythmus 481 | 28,7%
Stichprobe B
Zahl aller Schlage 554.735| 100% | Anzahl der Segmente 1.641| 100%
Anzahl der Segmente mit
Alle Sinusschlage 552.843 | 99,7% | reinem Sinusrhythmus 1.349| 82,2%
Alle Korrekturen Anzahl der Segmente ohne
(FN+FP) 1.012| 0,18% | Korrekturen 1.462| 89,1%
Falsch erkannte ...davon mit reinem Sinus-
Sinusschlage (FN) 906 | 0,16% | rhythmus 1.339| 91,6%
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Abbildung 8: Beispiel fiir die Falscherkennung von drei SVES durch MEANS. Die SVES wurden als
Sinusschlage markiert und von REF nach SVES (= griin) korrigiert.

Tabelle 11: Ubersicht der Schlagtyp-Korrekturen durch REF in Stichprobe A

Korrekturen durch REF bezogen auf:
von nach Anzahl Gesamtschlage Korrekturen
N=2256374 N=21580
SVES 7.284 0,32% 33,8%
Sinus VES 307 0,01% 1,4%
Artefakt 668 0,03% 3,1%
Sinus 10 0,00% 0,0%
SVES VES 327 0,01% 1,5%
Artefakt 0 0,00% 0,0%
Sinus 263 0,01% 1,2%
VES SVES 265 0,01% 1,2%
Artefakt 189 0,01% 0,9%
Sinus 12.135 0,54% 56,2%
Artefakt SVES 68 0,00% 0,3%
VES 64 0,00% 0,3%
gesamt 21.580 0,96% 100,0%

Kardiovaskulare Risikofaktoren beeinflussen das Auftreten von Korrekturen nicht we-
sentlich (siehe Tabelle 12). Beispielsweise weisen MI-Probanden erwartungsgemali ei-

nen erhéhten Anteil anormaler Schlage auf, das geht aber nicht mit einem vergréRerten
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Anteil von Korrekturen einher. Mit zunehmendem Alter steigen sowohl nicht-normale
Schlage als auch Korrekturen anteilméaRig an. Das soll Abbildung 9 veranschaulichen.
Die Anderungen von REF sind sehr ungleichmaRig uber die EKGs verteilt. 90% aller
Korrekturen finden in etwa 10% aller EKGs statt. Die fur die HRV-Berechnung so wich-
tigen REF-Modifikationen von Sinus nach Nicht-Sinus erfolgen in 90% aller Féalle in nur
6% der EKGs, 50% in 0,7% aller EKGs.

Tabelle 12: Verteilung aller Korrekturen und Nicht-Normal-Schlage auf die Risikogruppen

_ Ml Diabetes Geschlecht
Stichprobe A
Ja | Nein | Ja | Nein Mannl. Weibl.
Anteil Probanden in % 5 95 15 85 53 47
Anteil aller Korrekturen in % 5 95 26 74 65 35
Anteil aller Nicht-Sinus-Schlage in % | 11 89 20 80 63 37
Anteil aller Sinus-FN in % 5 95 15 85 64 36

2.5

e=fll= \on-Sinus-Schlage ==fll== Korrekturen

1.5

Anteil in %

0.5

45-<55 55-<65 65-<75 275

Altersgruppe in Jahren

Abbildung 9: Verteilung aller Korrekturen (Typ MEANS # Typ REF) und Nicht-Normal-Schlage (Typ
REF ist kein Sinusschlag) auf die Altersgruppen in Stichprobe A

In Tabelle 13 sind die Ergebnisse der einzelnen Berechnungsmethoden gegeniberge-
stellt. Fur die globale Angabe wird jeder Schlag gleich gewichtet, der Proband selbst
geht nicht in die Berechnung ein. Bei der Betrachtung der Mittelwerte werden Sensitivi-
tat, Spezifitat und PPV fir das EKG jedes einzelnen Probanden ermittelt und das aus

diesen Werten resultierende arithmetische Mittel angegeben.
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Die nachste Methode sieht die Herzschlage innerhalb eines EKGs als korreliert an und
betrachtet den Probanden als Cluster. Modelliert wird eine GEE-Regression, deren Re-

sultate im letzten Teil der Tabelle aufgelistet sind.

Tabelle 13: Sensitivitat, Spezifitat und PPV in % flir MEANS nach den 4 Schlagtypen und mit gleicher
Wichtung fur jeden Schlag bzw. jedes EKG sowie nach GEE-Schéatzung

Parameter |Sinus 95% KiI SVES| 95% KI VES 95% KiI Artefakt 95% KI

Global (jeder Schlag gleich gewichtet)

Sensitivitat 65,51 |[64,90;66,11]|37,61 |[36,75;38,47](93,22|[92,72;93,70]| 40,61 |[38,06;43,20]

Spezifitat  |99,44([99,43;99,45]|99,98[99,98;99,99] (99,97|[99,97;99,97]| 99,46 |[99,45;99,47]

PPV 55,84 |[55,25;56,42]| 93,16 | [92,42;93,85]|93,05|[92,54;93,53]| 4,56 | [4,20:4,93]

Gemittelt (jedes EKG gleich gewichtet)

Sensitivitat 76,29 |[74,06;78,51]| 61,48 | [58,37;64,58]|97,50| [96,34;98,66] | 56,24 |[49,33;63,14]

Spezifitat  |99,48([99,30;99,66]|99,98| [99,95;100] [99,97|[99,94;99,99]| 99,50 |[99,32;99,67]

PPV 64,51([62,01;67,02]|99,32|[98,71;99,93] [90,69| [88,24;93,15]| 9,00 | [7,08;10,91]

Regressionsergebnis mit GEE

Sensitivitat  |67,30([59,31;73,73](41,62|[33,95;51,02]|94,42| [89,05;100] | 45,61 |[34,98;59,48

Spezifitat 99,43([99,25;99,62]|99,98| [99,92;100] (99,97|[99,93;99,99]| 99,44 |[99,23;99,60]

PPV 40,10|[34,99:45,95]| 99,18 |[98,54;99,82] |91,82([88,42;95,35]| 5,21 | [3,07;8,87]

Tabelle 14: Giteeigenschaften der GEE-Regression am Beispiel der Sensitivitat fur SVES (Typ der Kova-
rianzmatrix: AR(1) = autoregressiv, IND = unabhangig, CS = compound symmetry/austauschbar)

GEE-Modell-Vergleich Anzahl der Schlage=12.208 Dimension der Korrelations-
fiir Sensitivitat der SVES Anzahl der Cluster=693 matrix=1.034
Verteilung Link Typ Sensitivitat 95% KI QIC QICu

Normal Identitat AR(1) 41,6 [33,1;50,1] 12.400 12.209
Binomial LOGIT AR(1) 41,6 [33,5;50,2] 16.435 16.249
Poisson LOG AR(1) 41,6 [33,9;51,0] 32.265 32.074
Poisson LOG IND 37,6 [29,3;48,2] 29.342 29.108
Poisson LOG Cs 60,0 [57,0;63,1] 40.756 40.737
Normal Identitat IND 37,6 [28,3;46,9] 12.208 12.208

Wahrend in der Spalte der VES keine besonderen Abweichungen in den Ergebnissen

der verschiedenen Modelle auffallen, sind diese bei den Normalschlagen sowie SVES
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und Artefakten fur die Sensitivitdten sehr deutlich. Die Methode des arithmetischen Mit-
telwertes aus der fur jedes EKG einzeln berechneten Sensitivitat respektive Spezifitat
liefert in jedem Falle die grof3ten Betrage. Die mit GEE ermittelten Schatzer sind naher
an den globalen Werten als an den Mittelwerten.

Fur verschiedene Kombinationen von Verteilungsannahme, Link-Funktion und Struktur
der Korrelationsmatrix sind in Tabelle 14 Ergebnisse des GEE-Modells zusammenge-
stellt. Es zeigen sich deutliche Unterschiede in den Werten in Abhangigkeit von den Mo-
dellannahmen. Die beste Giite der Modellanpassung wird bei Beurteilung der QIC/QICu-
Werte mit der Annahme einer Normalverteilung und ohne Link-Funktion erreicht.

Betrachtung des Einflusses von Ausrei3ern auf die GEE-Ergebnisse

Gerade die stark differierenden Ergebnisse fir die Sensitivitdt und die grof3en Unter-
schiede in den Gitemalien in Tabelle 14 werfen die Frage nach dem Einfluss von Aus-
reiBern auf. Dazu hilft eine visuelle Darstellung der sogenannten ,Deletion-Diagnostik*
wie sie Abbildung 10 zeigt. Die Punkte verdeutlichen fur jedes EKG bzw. jeden Proban-
den dessen Einfluss auf den Sensitivitatsschatzer bei der Regression, wenn es nicht
enthalten ware. Je weiter rechts, umso gréf3er die Hebelwirkung des Clusters (= Proban-
den) durch seine Lage in der Punktemenge, je weiter oben, umso gréRer sein Einfluss
aufgrund seines absoluten Wertes. Es stechen 6 EKGs heraus, die augenscheinlich
grolRe Auswirkung auf die Ergebnisse haben. Die Ergebnisse ohne diese sind in Tabelle

15 den Ausgangswerten gegenlibergestellt.

1316
L ]

12.5 4
AusreiRer-Plot der GEE-Regression

fur die Sensitivitdt der SVES

10.0 H
Verteilung:Poisson
Link-Funktion: LOG
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Abbildung 10: Visuelle Darstellung des Einflusses von Ausreil3ern anhand der auf das Cluster
bezogenen Cook’s-Absténde und Leverage-Werte der GEE-Regression fir die Sensitivitat der
SVES-Erkennung. Die Punkte-Bezeichner sind die EKG-Nummern.
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Tabelle 15: Die Ergebnisse der Tabelle 14 im Vergleich zu denen nach Ausschluss von 6 EKGs

Ausschluss von 6 Probanden aus Tabelle 14

vorher nachher vorher nachher
Verteilung Link Typ Sensitivitat Sensitivitat QIC QlC
Normal Identitat AR(1) 41,6 46,8 12.400 8.911
Binomial LOGIT AR(1) 41,6 46,8 16.435 12.210
Poisson LOG AR(1) 41,6 46,8 32.265 26.800
Poisson LOG IND 37,6 43,2 29.342 24.861
Poisson LOG CS 60,0 58,5 40.756 31.432
Normal Identitat IND 37,6 43,2 12.208 8.939

4.4 Ergebnisse der HRV-Berechnungen

Die rohe Verteilung der SDNN zeigt Abbildung 11. Die Grafik lasst eine deutliche Asym-
metrie mit einem sehr langen Schweif hin zu hohen SDNN-Werten erkennen. Fir die
logarithmierten Werte lassen die Histogramme fir die beiden Editiermethoden in Abbil-
dung 12 wie auch die Boxplots in Abbildung 13 (SDNN) und Abbildung 14 (Frequenzpa-
rameter) eine nur geringe Asymmetrie in der Verteilung deutlich werden. Median und
Mittelwert liegen dicht beieinander. Gegenlber MEANS weist die Referenz eine gerin-
gere Anzahl von Ausreiern auf (diese werden sozusagen zu ,normal“ editiert), aller-
dings bleibt die Streubreite annahernd erhalten. Der maximale SDNN-Wert von 274ms
(In(274)=5,6) entspricht sowohl bei MEANS als auch REF ein und demselben EKG. Ahn-
lich ist es auch bei den minimalen Werten. Die Dichteschatzkurve zeigt fir MEANS eine
leichte Verschiebung zu héheren SDNN-Werten und eine etwas grofRere Streuung
(Abbildung 12).

Ein gepaarter T-Test lehnt z. B. fuir die SDNN erwartungsgeman die statistische Gleich-
heit der Mittelwerte ab (siehe Tabelle 16).
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Verteilung der SDNN fiir MEANS und REF
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Abbildung 11: Die Verteilung der SDNN fir REF und MEANS mit Dichteschatzungskurve
(Normalverteilung) bei Stichprobe B.

Verteilung der logarithmierten SDNN fiir MEANS und REF

o MEANS
——— MEANS
o REF

—— — REF

Prozent
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Abbildung 12: Die Verteilung der logarithmierten SDNN fiir REF und MEANS mit Dichteschatzungskurve
(Normalverteilung) bei Stichprobe B.
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Abbildung 13: Boxplot der logarithmierten SDNN je Editiermethode
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Boxplots der Frequenz Parameter nach Editiermethode

10 + o Whiskers entsprechen 1,5 IQR
+ o]
¥ : L4

. :

Logarithmus der HRV Parameter HF und LF
Logarithmus des HRV Parameters LF/HF

. -0
o]
e]

-4

O o

+ +

HF LF LF/HF
HRV Parameter

| Editier-Methode B MEANS M Referenz |

Abbildung 14: Gegeniiberstellung der logarithmierten Frequenz-Parameter je Editiermethode im
Kastendiagramm (zur besseren Ansicht wurde LF/HF um +5 vertikal verschoben)

Die wichtigsten HRV-Parameter fur Stichprobe B sind in Tabelle 16 fir die RF Diabetes,
MI und Geschlecht aufgelistet, als Gegenuberstellung MEANS und REF. Fir MEANS
werden durchgéngig hohere SDNN-, HF- und LF-Werte ausgewiesen im Vergleich zu
REF. Umgekehrt ist es beim LF/HF-Quotienten. Die Werte sind nicht logarithmiert und
spiegeln damit auch die Schiefe der Verteilungen wider. Diabetiker zeigen fir alle Para-
meter kleinere Werte, bei MI-Probanden ist durchgangig der Median erniedrigt. Ebenso

bei Mannern, hier ist allerdings der Quotient LF/HF gréfer als bei Frauen.
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Tabelle 16: HRV-Parameter im Vergleich der Editiermethoden bei Diabetes, Ml und Geschlecht sowie Er-
gebnisse des gepaarten T-Tests auf Mittelwertunterschied

MEANS Referenz T-Test
Stichprobe B
N Median X Median X Ax 95% KiI
SDNN in ms
alle 1.641 26,0 30,2 26,0 28,8 1,4 [1,0;1,7]
i nein  1.403 27,0 30,9 26,0 296 14 [1,0;1,7]
Diabetes .
ja 237 22,0 25,9 21,0 245 15 [0,6;2,4]
nein  1.554 26,0 30,2 26,0 28,8 14 [1,1:1,7]
Myokardinfarkt
ja 87 24,0 30,3 24,0 29,1 1,2 [-1,1;3,6]
m 873 25,0 29,6 25,0 284 1.2 [0,8;1,7]
Geschlecht
w 768 27,0 30,8 27,0 293 15 [1,0;2,1]
HF(abs) in ms?
alle 1.641 121 310 115 241 69 [45;94]
) nein  1.403 131 323 125 252 71 [43;99]
Diabetes .
ja 237 79 238 75 178 60 [26;93]
nein 1554 124 305 116 240 65 [43;88]
Myokardinfarkt
ja 87 96 410 96 269 141  [-94;375]
m 873 95 273 88 208 65 [36;95]
Geschlecht
w 768 160 353 146 279 73 [33;114]
LF(abs) in ms?
alle 1.641 167,9 3483 162,0 308,0 40 [19;61]
i nein  1.403 180,1 363,6 1755 3244 39 [16;62]
Diabetes )
ja 237 90,9 259,3 90,1 2114 48 [-4;100]
_ nein  1.554 172,0 3452 164,9  309,9 35 [17;54]
Myokardinfarkt
ja 87 123,9 403,9 123,9 274,1 130 [-88;348]
m 873 166,6  351,8 158,4  319,4 32 [5;59]
Geschlecht
w 768 169,1 344,4 164,3 2949 50 [17;82]
LF/HF
alle 1.641 1,41 1,94 1,46 2,00 -0,06 [-0,08;-0,04]
) nein  1.403 1,45 1,97 1,50 2,02 -0,05 [-0,07;-0,03]
Diabetes .
ja 237 1,15 1,74 1,29 1,86 -0,12 [-0,19;-0,05]
. nein 1554 1,42 1,95 1,48 2,01 -0,06 [-0,08;-0,04]
Myokardinfarkt
ja 87 1,24 1,66 1,31 1,69 -0,03 [-0,09;0,02]
873 1,72 2,32 1,79 2,40 -0,07 [-0,10;-0,04]

Geschlecht
W 768 1,11 1,50 1,12 1,54 -0,05 [-0,07;-0,02]
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4.4.1 Bland-Altman-Diagramm

Die Ubereinstimmungsgrafik (,Plot of Identity“) und die Bland-Altman-Diagramme sind
geeignete Instrumente zur visuellen und quantitativen Beurteilung der Entsprechung
zweier Diagnoseverfahren. In Abbildung 15 sind die logarithmierten SDNN-Paare
(MEANS, REF) als Punktwolke aufgetragen. Es sind 1.641 Punkte, deren Darstellungs-
form und -farbe sich aus den folgenden Regeln ergibt.

Ein von MEANS als Normalschlag klassifizierter QRS-Komplex geht mit den beiden ihn
umgebenden RR-Intervallen in die Berechnung der SDNN (sowie aller anderen HRV-
Parameter) ein. Eine Fehlbestimmung wirkt sich in den allermeisten Féllen als Vergro-
Berung der SDNN aus (siehe Abschnitt 4.2). Deswegen werden die EKG-Segmente mit
Sinus-FN (falsch negativ) farbig hervorgehoben. Form und Farbe stellen einen Bezug
zur Art der Korrektur (also Artefakt, SVES oder VES) her und damit zu den FN (falsch

negativ) des entsprechenden Schlagtyps:

<> Griner Rhombus Korrektur Sinus nach SVES FN-Sinus / FN-SVES

D Blaues Quadrat Korrektur Sinus nach VES FN-Sinus / FN-VES

* Roter Stern Korrektur Sinus nach Artefakt FN-Sinus / FN-Artefakt

O Schwarzer Kreis keine oder andere Korrektur

Falls mehrere verschiedene Korrekturen auftreten, entscheidet die zahlenméaRig grofdte
Uber die Farbe.

Das Ubereinstimmungsdiagramm zeigt, dass MEANS bis auf zwei Ausnahmen gleiche
oder groRere SDNN-Werte im Vergleich zur Referenz liefert. Durch wenige Punkte, so-
wohl mit als auch ohne Korrekturen, wird der Streubereich der SDNN zu extremen Wer-
ten groRer 100ms erweitert.

Das Bland-Altman-Diagramm ist in Abbildung 16 dargestellt.

Aufféllig ist die Dominanz der grinen Rhomben. Lediglich zwei von den nicht-rhombi-
schen Punkten liegen auf3erhalb des Vertrauensintervalls: das stark durch Artefakte cha-
rakterisierte EKG 1.242 (roter Stern) sowie EKG 627 (blaues Quadrat), bei welchem 3
Sinusschlage in VES geandert wurden. Das gesamte 20min-EKG 627 hat 16 VES, da-
von wurden 6 von MEANS nicht erkannt. Das EKG 1.242 weist 61 Artefakte auf, von
denen keins durch MEANS gefunden wurde.
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SDNN Ubereinstimmungsgrafik
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Abbildung 15: Ubereinstimmungsgrafik fiir die logarithmierten SDNN-Werte der beiden Methoden MEANS
und Referenz (Erlauterungen zu den Farben im Text)

Bland-Altman Plot: SDNN Differenz der Methoden gegen den Mittelwert
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Abbildung 16: Bland-Altman-Diagramm der logarithmierten SDNN (MEANS gegen Referenz,
SD: Standardabweichung der Differenz, Erlauterungen zu den Farben im Text)
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Die beiden Ausreil3er zu niedrigeren SDNN-Werten sind EKG 456 und 557. Bei beiden
hat MEANS sehr viele nicht-normale Schlage gefunden, die von REF zurlick zu Sinus-
schlagen korrigiert wurden. Beim EKG 557 sogar zu 100%. Das ist gewissermaf3en der
umgekehrte Effekt zu den farbigen Punkten.

Die Abweichungen der schwarzen Kreise von der Gleichheitsgeraden in Abbildung 15
bzw. von der (gepunkteten) Null-Linie der Differenzen in Abbildung 16 ist Rundungsfeh-
lern bei der Berechnung der SDNN geschuldet und entspricht +1ms. Formal sind bis auf
die vorgenannten zwei Ausnahmen die SDNN-Werte der den schwarzen Kreisen ent-
sprechenden Paare identisch. Sie weisen keinen Sinus-FN auf.

Die automatische Methode (MEANS) ermittelt bis auf zwei Ausnahmen grundsétzlich
gleiche oder gréRere Werte der SDNN als die Referenz.

Artefakte und VES scheinen keinen grundlegenden Einfluss auf den HRV-Parameter zu
besitzen, sie werden weitgehend richtig erkannt (VES) bzw. sind zahlenméfig schwach
vertreten (Artefakte). Der dadurch erzeugte Bias bewegt sich in der Gré3enordnung von
1ms, genauer gesagt berechnet MEANS im Mittel einen 1,03-fachen Wert der Referenz,

sichtbar gemacht durch die schwarze durchgehende Horizontale in Abbildung 16.

Das Methodenmittel (ricktransformiert) betragt 1,03ms [1,027;1,034],
die Ubereinstimmungsgrenze oben 1,35ms [1,34;1,36] und unten 0,79ms [0,78;0,79].

Insgesamt 69 SDNN-Wertepaare liegen auRerhalb des durch die roten Referenzlinien

eingeschlossenen Vertrauensbereiches, das sind 4,2% aller Punkte.

4.4.2 Quantitativer Einfluss der Fehltypisierungen auf die HRV-Ergebnisse

Das Bland-Altman-Diagramm l&sst einen streng monotonen Zusammenhang zwischen
der Anzahl der Korrekturen und der SDNN-Differenz zwischen den Editiermethoden ver-
muten. Unter der Annahme eines linearen Modells wurden die in Tabelle 17 aufgefihrten
Parameter ermittelt. Als unabhangige Variable geht der relative Anteil der Sinus-FN im
gewahlten Segment der Stichprobe B und als abhéangige die dadurch hervorgerufene
relative Anderung des SDNN-Wertes ein. Alle Zusammenhange erwiesen sich als sta-
tistisch signifikant. Abgesehen vom Quotienten LF/HF werden sowohl die Frequenzbe-
reichsparameter als auch die SDNN durch Fehltypisierungen der Sinus-FN vergrofiert.
Fur die SDNN wurde zusatzlich der Zusammenhang mit den RF betrachtet. Wahrend
bei Diabetikern scheinbar kein Einfluss der Detektierfehler auf den Beta-Koeffizienten
existiert, wird er bei MI, Geschlecht und Alter sehr deutlich. Allerdings zeigt eine Prifung

dieser Unterschiede auf Signifikanz mittels einer linearen Regression und dem RF als
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zuséatzliche Variable, dass die Unterschiede der Betaschatzer fir Geschlecht und Alter

signifikant werden und fiir Ml und Diabetes nicht. Abbildung 17 veranschaulicht den an-

genommenen linearen Zusammenhang zwischen dem Anteil der Sinus-FN und der re-

lativen HRV-Anderung am Beispiel der SDNN. Die AusreiRer unterhalb der Null-Linie

sind die bereits aus dem vorigen Kapitel bekannten EKGs. 90% aller Punkte fallen auf

den Nullpunkt der Abszisse. Die Regressionsgerade beschreibt die relative Veréanderung

der SDNN mit steigendem Anteil von Sinus-FN im EKG-Segment. So ist bei ca. 7% eine

Verdopplung der SDNN im Mittel zu erwarten. Die grof3e Streubreite der Punkte zeigt

auch, dass bereits wenige FN zu beachtlichen SDNN-Veranderungen fiihren kénnen

und umgekehrt.

Tabelle 17: Modellparameter fur den linearen Zusammenhang von HRV-Werten und dem relativen Anteil
von Sinus-FN im gewahlten Segment der Stichprobe B, bei der SDNN auch fir RF-Abhéngigkeit

Stichprobe B N R? B Schatzer p-Wert Bemerkung
HRV Grolde alle Probanden
LF 1.640 0,13 0,39 <,0001
HF 1.640 0,16 0,70 <,0001
LF/HF 1.640 0,02 -0,03 <,0001
SDNN in ms 1.640 0,32 0,14 <,0001
Risikofaktor SDNN in ms
i nein 1.402 0,34 0,14 <,0001
Diabetes )
ja 237 0,23 0,14 <,0001
_ nein 1554 0,31 0,14 <0001 Unterschiede
Myokardinfarkt ] nicht signifikant
ja 86 0,61 0,31 <,0001 (p=0,7) *
m 872 0,26 0,10 <,0001 Unterschiede
Geschlecht signifikant
w 768 0,46 0,23  <,0001 (p=0,03) *
45-55 414 0,32 0,10 <,0001
_ 55-65 495 0,20 0,09 <0001 Unterschiede
Alter in Jahren signifikant
65-75 438 0,34 0,18 <,0001 (p=0,0004) *
>75 293 0,40 0,19 <,0001

* meint den Einfluss des RF in der Subgruppe auf den Beta-Schétzer
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Relative SDNN Anderung durch Sinus-FN
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Abbildung 17: Einfluss des Anteils der Sinus-FN (in %) im EKG-Segment auf den berechneten Wert des
HRV-Parameters am Beispiel der SDNN (Stichprobe B)

4.5 Assoziation der HRV mit kardiovaskularen RF

In 1.1.2 wurden einige der typischen Einflussgrof3en auf die HRV besprochen. Am Bei-
spiel von Alter, Geschlecht, Diabetes und Ml als RF und der SDNN soll jetzt gepruft
werden, ob und welchen Einfluss die EKG-Editiermethode auf die Assoziation von HRV-
Parameter und RF hat. Dazu wurde eine lineare Regressionsanalyse in Kombination mit

dem Bootstrapverfahren zur Gewinnung von Kl durchgefihrt.

4.5.1 Regression und Bootstrapping

Es wurden 10.000 Bootstrap-Samples aus Stichprobe B mit jeweils 1.641 SDNN-
Wertepaaren erzeugt und aus jedem Sample die Differenz der Regressionskoeffizienten
ermittelt. Aus der Verteilung dieser Differenzen ergab sich mit Anwendung der Perzentil-
Methode das 95%-Konfidenzintervall. Die Beta-Schatzer der Editiermethode selbst wur-
den direkt von der Ausgangsstichprobe B gewonnen.

In Tabelle 18 sind die Ergebnisse fir Geschlecht, Ml und Diabetes aufgelistet.
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Tabelle 18: Ergebnisse der linearen Regression fur den Einfluss von RF auf die SDNN der jeweiligen Edi-
tiermethode (Stichprobe B) und ihrer Differenz (10.000 Bootstrap-Samples)

Ergebnisse fur In(SDNN)

B 95% K| Interzept 95% K
Geschlecht (ménnlich = Referenz)
MEANS 0,07 0,02 0,12 3,24 3,21 3,27
Referenz 0,06 0,02 0,11 3,21 3,18 3,24
Differenz 0,01 -0,01 0,02 0,03 0,02 0,04
Diabetes (Nicht-Diabetiker = Referenz)
MEANS -0,22 -0,29 -0,16 3,31 3,28 3,33
Referenz -0,24 -0,30 -0,17 3,28 3,25 3,30
Differenz 0,01 -0,01 0,03 0,03 0,02 0,04
MI (kein MI = Referenz)
MEANS -0,06 -0,17 0,05 3,28 3,25 3,30
Referenz -0,04 -0,14 0,06 3,25 3,22 3,27
Differenz -0,02 -0,07 0,02 0,03 0,02 0,04

Fur den RF Alter wurde ein quadratischer Term bertcksichtigt, die resultierenden Werte
zeigt Tabelle 19.

Tabelle 19: Ergebnisse der linearen Regression unter Berticksichtigung eines quadratischen Regressions-
terms fur den Einfluss des Alters auf die SDNN der jeweiligen Editiermethode (Stichprobe B) und ihrer
Differenz (10.000 Bootstrap-Samples)

Ergebnisse fur IN(SDNN)

Beta (linearer Term) Beta (quadratischer Term) Interzept

Alter B 95% K B 95% KI B 95% Ki

MEANS [-0,08 [-0,11 ] -0,04 [ 0,0005 | 0,0003 | 0,0008 | 5,91 | 4,88 | 6,94
Referenz | -0,07 [ -0,10 | -0,04 | 0,0004 | 0,0002 | 0,0007 | 5,70 | 4,74 | 6,67
Differenz | -0,01 | -0,02 | 0,00 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0001 | 0,21 | -0,03 | 0,47

Das wichtigste Ergebnis ist der Einschluss der Null im KI der Differenz der Regressions-
koeffizenten der Editiermethoden. Das trifft nicht durchgehend auf die Kl der Differenzen
der Absolutglieder zu, was aber zur Aussage des Bland-Altman-Diagramms im vorigen
Kapitel passt: MEANS ermittelt immer SDNN-Werte grol3er oder gleich zur Referenz.

Die Breite der Kl spricht fur eine grol3e Variabilitat, welche durch den Editierprozess der

REF durchgéngig vermindert wird.
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4.5.2 Einfluss von Ausreil3ern und Leverage-Punkten

Ahnlich wie in Kapitel 4.3 sollen die Ergebnisse auf Einfliisse von Ausreil3ern visuell un-
tersucht werden. Dazu wurde fir die Regression der logarithmierten SDNN zu den RF
eine Residuenanalyse durchgefihrt, um besonders einflussreiche Punkte zu identifizie-
ren. Am Beispiel der Distanz von Cook werden die Ergebnisse veranschaulicht.

Das Cook‘sche Abstandsmalf ist ein Anzeiger fur den Einfluss einzelner Beobachtungen
auf die Regressionsgleichung. Es zeigt die Differenz zwischen dem berechneten Wert
des Beta-Schéatzers und dem, der bei Ausschluss der betrachteten Beobachtung ermit-
telt worden ware. Hier wird auch die Einschréankung deutlich: es wird der Einfluss eines
Punktes betrachtet, nicht der von zwei oder mehr.

In Abbildung 18 sind fur beide Editiermethoden die Cook'schen Abstande am Beispiel
des Einflusses des Geschlechtes auf die SDNN gezeigt. Man erkennt einerseits die Exis-
tenz einiger dominanter Ausreil3erpunkte, andererseits aber, dass diese nur zum Teil
durch die visuelle Kontrolle der EKGs beseitigt werden. Ganz ahnliche Ergebnisse zei-
gen die Regressionen fur Diabetes, Alter und MI. Diese ,Ausreilter-EKGs lassen sich
nicht einheitlich mit einer Gruppeneigenschaft beschreiben und kénnen daher auch aus
den Berechnungen nicht ausgeschlossen werden. Solche statistisch einflussreichen

EKGs sind scheinbar Teil der Population.

Cook's Distanz fiir lineare Regression In(SDNN)=SEX

0.0150 | 183
|
|

183
0.0125
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0.0100q s 1461
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| 1461
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0.0075 - 35 1242

Cook's Distanz

0.0050

0.0025

0.0000 — - I .
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Abbildung 18: Distanz von Cook fiir die lineare Regression von In(SDNN) zum RF Geschlecht fiir beide
Editiermethoden




Diskussion 51

5 Diskussion

Die CARLA-Studie ist auf die Erforschung der kardiovaskularen Risikofaktoren einer al-
teren Allgemeinbevolkerung ausgerichtet. Ein besonderes Interesse gilt dabei der Erfas-
sung und Auswertung der HRV und insbesondere deren prognostischer Relevanz. Zur
QRS-Klassifikation wurde der automatische Algorithmus MEANS eingesetzt.

In dieser Arbeit sollte gepruft werden, wie valide die Schlagtyperkennung durch MEANS
durchgefuhrt wird und welcher Einfluss sich auf die Berechnung der HRV-Parameter und
daraus resultierender Assoziationen zu bekannten RF ergibt.

Die Arbeit gipfelt demzufolge in der Frage: Kénnen automatisierte Systeme, wie es
MEANS darstellt, im Rahmen groRerer bevolkerungsbezogener Studien zur Ermittlung

der HRV zum Einsatz kommen?

5.1 Validierung der automatisierten Schlagtyperkennung

Im ersten Aufgabenteil der vorliegenden Arbeit stand die QRS-Komplex-Klassifikation
des in der CARLA-Studie verwendeten automatischen Algorithmus MEANS im Vergleich
zu einem visuellen Editierprozess im Vordergrund. Im Einzelnen ging es darum:

a) Wie valide werden die QRS-Komplexe durch MEANS klassifiziert?

b) Welche Einflussfaktoren lassen sich identifizieren?
Es zeigte sich zunachst, dass falsch erkannte Normalschlage einen betrachtlichen Ein-
fluss auf die nachfolgenden HRV-Berechnungen haben kénnen. Diese Erkenntnis kor-
respondiert sehr gut mit den Ergebnissen von Berntson und Stowell (1998), welche aus-
gesprochen haufig zitiert werden. Ein einzelner (kinstlicher und unkorrigierter) Artefakt
kann die SDNN um mehr als 100% vergroRern. Hier wurde mit 2min EKGs gearbeitet,
was einer hoheren Empfindlichkeit der SDNN gegeniiber nicht-normalen Komplexen
entspricht als bei 5min oder langeren Epochen (Lippman et al., 1994). Nach Malik et al.
(1991) konnte das aber auch fir langere Auswerteperioden so sein.
Bei einer Pravalenz von etwa 1% nicht-normaler Schldge ermittelte MEANS 99,4% aller
Sinusschlage korrekt. Allerdings wurden nur 65 bis 76% (je nach Modellannahme) aller
Nicht-Sinusschlage richtig bestimmt. Dafir zeichnet letztlich die niedrige Erkennungs-
rate von MEANS fur SVES verantwortlich, die modellabhangig zwischen 37,6% und
61,5% liegt.
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5.1.1 Globale und gemittelte diagnostische Indizes

Die Einordnung der Ergebnisse zur Leistungsfahigkeit von MEANS im Kontext der Lite-
ratur gestaltet sich schwierig. Teilweise unterscheiden sich die eingesetzten Methoden,
teilweise die untersuchten Populationen. Der tberwiegende Teil aller Arbeiten, die die
Erkennung des Schlagtyps thematisieren, verwenden als Datenquelle die MIT-BIH-
Datenbank. Diese 48 EKGs aus den 1970er Jahren entstammen einer Population, die
nicht mit der der CARLA-Studie vergleichbar ist. Sie enthalten in Summe lediglich
110.000 Schlage mit einer Préavalenz von 11% nicht-normaler Schlage. Ob die Leis-
tungskennziffern eines an diesen EKGs getesteten Typisierungsprogrammes in die reale
Welt Ubertragen werden kdnnen, stellen bereits Moody und Mark (1983) in Frage. Bis
heute wird diese Problematik intensiv diskutiert (Mar et al.,, 2011; Basil und
Lakshminarayan, 2014; Stapelberg et al., 2016; Daluwatte et al., 2018).

Der Vergleich der globalen und der gemittelten Performanzergebnisse verschiedener
Autoren (mit unterschiedlichsten Methoden und Programmen) in Tabelle 20 und Tabelle
21 zeigt ein breites Wertespektrum sowohl innerhalb der Literatur als auch zu den hier

vorgelegten Resultaten.

Tabelle 20: Vergleich der globalen Performanzwerte fir ausgewahlte Autoren (Luz et al., 2016) und eigene
Werte

Autor Normalschlag SVES VES
Spezifitat PPV in Sensitivitat PPV in Sensitivitat PPV in
in % % in % % in % %
de Chazal et al. (2004) 87 99 76 38 78 82
Llamedo und Martinez 95 98 77 39 81 87
(2011)
Ye et al. (2012) 88 97 60 53 81 63
Mar et al. (2011) 89 99 83 33 86 75
Huang et al. (2014) 99 95 91 42 94 91
vorliegende Arbeit 99 56 38 93 93 93
Acar et al. (2000) 99 - 99 - 98 -

Tabelle 21: Vergleich der gemittelten Performanzwerte fur ausgewahlte Autoren und eigene Werte

Autor Normalschlag SVES VES
Spezifitat PPVin | Sensitivitit | PPVin | Sensitivitat | PPV in

in % % in % % in % %

de Chazal et al. (2004) - - 41 22 70 60

Llamedo und Martinez 95 83 61 73 75 86

(2011)

Huang et al. (2014) 95 99 63 26 91 67

vorliegende Arbeit 99 65 61 99 98 91

Offenbar ist die Erkennung von SVES fur alle Algorithmen eine im Unterschied zu ande-

ren Schlagtypen gré3ere Herausforderung (Teijeiro et al., 2016). MEANS liefert hier mit
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38% Sensitivitat den schlechtesten Wert bei den globalen Werten, punktet dafir aber
bei der VES-Typisierung. Ganz anders stellt sich die Situation bei der Betrachtung der
gemittelten Performanzwerte dar. Leider berichten diese nur wenige Autoren, obwohl es
vom AAMI-Standard gefordert wird. Hier sind die Ergebnisse fur MEANS im Vergleich
Uberaus gut fur alle Schlagtypen. Es sei nochmals betont, dass die obige Gegentiber-
stellung von Resultaten aus einer realen Welt (MEANS) zu denen aus einer ,klnstlichen®
(z. B. MIT-BIH) mit der nétigen Vorsicht zu betrachten ist.

Lediglich Acar et al. (2000) verwenden ein ahnliches Vorgehen wie bei der CARLA-
Studie. lIhre Studienpopulation besteht aus 69 Beamten, die an der Whitehall II-Studie
teilgenommen haben und deren EKGs mit zusammen etwa 24.000 Herzschlagen durch
kardiologische Auffalligkeiten gekennzeichnet sind. Auch hier ist eine Vergleichbarkeit
zur CARLA-Population problematisch.

Im Gegensatz zu den in Tabelle 20 verwendeten Algorithmen zur Schlagtyperkennung
mit Ziel der HRV-Auswertung ist MEANS ein komplexes EKG-Analysesystem.

Wahrend bei MEANS etwa 94% aller als Artefakte gezeichneten QRS-Komplexe Nor-
malschléage sind, werden 60% aller wahren SVES als Sinusschlag typisiert. Damit gehen
die falschen Artefakte nicht in die HRV-Berechnung ein, mindern lediglich aufgrund des
Ersetzens durch interpolierte Normalschlage die Variabilitdt (und damit die SDNN) des
EKGs. Dieser Einfluss kann vernachlassigt werden (Salo et al., 2001). Im Gegensatz
dazu koénnen die falschen Sinusschlage einen dramatischen Bias in den HRV-
Berechnungen erzeugen (Karlsson et al., 2012; Peltola, 2012).

Deshalb bleibt die SVES-Erkennung ein problematischer Punkt. Uber die Griinde kann
hier nur spekuliert werden. Da MEANS hauptsachlich die Morphologie der einzelnen
QRS-Komplexe auswertet (van Bemmel et al., 1990), stellt die Ahnlichkeit der supra-
ventrikularen und normalen Kurvenformen eine Herausforderung dar. Insbesondere ist
bei diesem Ansatz das Finden und Interpretieren der P-Welle ein wichtiger Baustein
(Rautaharju und Rautaharju, 2007, S. 92ff; Nabil und Bereksi-Reguig, 2015). Durch ei-
gene visuelle Kontrolle einiger auffalliger EKGs konnte die Vermutung bestérkt werden,
dass MEANS gerade bei solchen supraventrikularen Ereignissen versagt, bei denen die
P-Welle im Rauschen untergeht, stark verformt oder anderweitig schwer sichtbar ist.
Nicht nur, aber besonders fir solche Falle ist ein vorangehendes Training des Algorith-
mus auf die konkreten (z. B. elektrischen) Gegebenheiten Uberaus forderlich fir die er-
zielbare Genauigkeit (de Chazal et al., 2004). In ihrem Artikel Gber MEANS beschreiben
van Bemmel et al. (1990), dass zur Reduktion falsch positiver und falsch negativer Ent-
deckungen das Modell mit einem geeigneten Satz von elektrischen Signalformen trai-

niert wird. Das wird am Beispiel der P-Wellen Detektion (1) beschrieben. Ausgangspunkt
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ist eine passende Signalvorlage und ein Anpassungsfilter (Hengeveld und van Bemmel,
1976). Moglicherweise war an dieser Stelle die Anpassung von MEANS an die Gege-
benheiten der CARLA-EKGs nicht optimal. Sicherlich kann mit einer bestméglichen Ak-
kommodation des Typisierungsalgorithmus an das Erfassungsequipment die Fehlerken-

nungsrate merklich gesenkt werden.

5.1.2 Modellierung der Performanz mit einem marginalen Modell

Die Angabe der globalen Statistik (,gross statistics“) mit dem einzelnen Herzschlag als
Ereignis und Auswertungseinheit kann naturgemal nicht die Korrelation der Schlage in-
nerhalb eines EKGs abbilden. Trotzdem dominieren diese Angaben in der Literatur bei
Leistungsvergleichen verschiedener Algorithmen.

Autoren wie de Chazal et al. (2004) konnten den Einfluss der Korrelation innerhalb eines
EKGs auf die Performanzergebnisse nachweisen.

Das hier vorgestellte Modell einer verallgemeinerten Schatzgleichung (GEE) fur die Be-
schreibung des Einflusses der Korrelation liefert einerseits plausible Werte flr Sensitivi-
tat, Spezifitat und PPV. Sie liegen zwischen den globalen und den gemittelten Angaben.
Andererseits bevorzugen die GréRen der Anpassungsgiite nach QIC gerade die weniger
oder gar nicht korrelierten Modelle. Obwohl QIC in der Literatur kritisch diskutiert wird
und Versuche unternommen werden, QIC durch andere Gltekriterien zu ersetzen
(Evans und Li, 2005; Davarzani et al., 2016), zeigen doch Tabelle 14 und Tabelle 15,
dass der Ausschluss von nur 6 Probanden einen deutlichen Einfluss auf das Schatzer-
gebnis hat. Die Annahme einer Zeitreihen-Abhéngigkeit zugunsten einer Unkorreliertheit
fallen zu lassen wirde den Sinn der Betrachtungen in Frage stellen, denn dieses Ergeb-
nis liefert bereits die globale Statistik (siehe Tabelle 8).

Der grof3e Einfluss von Ausreil3ern ist auch fur die EKGs der MIT-BIH-Datenbank (und
auch anderen) ein Problem (Huang et al., 2014; Luz et al., 2016). Wenige EKGs enthal-
ten einen Grof3teil der Falscherkennungen. Naturgemaf sind aber gerade auch Ausrei-
Ber und Extremwerte Inhalt der Modellierung von Sensitivitat und Spezifitat.

Damit erscheint das ausgewahlte marginale Modell fir eine plausible Beschreibung der
Leistungsfahigkeit von MEANS unzweckmalf3ig zu sein. Obwohl méglicherweise andere
Ansatze (zum Beispiel mit gemischten Modellen) zu besseren Ergebnissen fihren kénn-
ten, wurde diese Thematik nicht weiterverfolgt. Sie ist nicht Inhalt des eigentlichen An-

liegens der Arbeit und bleibt weiterfiihrenden Betrachtungen vorbehalten.
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5.1.3 Die Annahme der Referenz als ,Goldstandard*

Fur die gesamte Auswertung wurde vorausgesetzt, dass die unter Aufsicht eines erfah-
renen Kardiologen die EKGs visuell auswertenden Studenten fehlerfrei arbeiten und da-
mit den ,Goldstandard” erzeugen. Dieses zunachst methodisch angreifbar erscheinende
Vorgehen wird in der Literatur breit diskutiert. Wie bereits erwéhnt (Gorman et al., 1964;
Farrell et al., 2003), ist es allgemein anerkannter Standard. Die Genauigkeit des erfah-
renen EKG-Auswerters wird auf etwa 80% geschatzt (Gorman et al.,, 1964). In der
CARLA-Konzeption wird den Studenten das vom Algorithmus bereits ausgewertete EKG
zur Kontrolle prasentiert. Snyder et al. (2003) konnten die Vermutung untermauern, dass
eine computerunterstiitzte Auswertung die diagnostische Genauigkeit erhéht. Ahnliches
berichten Krummen et al. (2010).

5.2 Einfluss der Editiermethode auf die HRV-Berechnung

Wurde bisher hauptséachlich die Validitat des Algorithmus MEANS im Vergleich zur Re-
ferenz diskutiert, soll im Folgenden der Einfluss des Editierverfahren auf die Ermittlung
der HRV-Messgrofien im Vordergrund stehen.

Wie wirkt sich die Editiermethode auf die Berechnung der HRV-Parameter aus?

Wird durch diese Beeinflussung die Assoziation verschiedener kardiovaskularer RF mit
der HRV veréndert?

5.2.1 Verénderung der HRV-Messgrof3en durch das Editieren

Zeigt sich bereits in den tabellierten Werten, dass MEANS sowohl im Zeitbereich mit der
SDNN als auch im Frequenzbereich mit HF und LF ausnahmslos gro3ere oder mindes-
tens gleiche Werte liefert, so wird im Bland-Altman-Diagramm zusatzlich der dominante
Einfluss falsch bestimmter SVES deutlich. Die beiden Ausreil3er-Punkte zu niedrigeren
Werten verdeutlichen, dass durch das Editieren dem (MEANS-) EKG pauschal Variabi-
litat enthommen wird, wahrend falsch erkannte Normalschlage das Gegenteil bewirken.
Dieser Effekt wird in vielen Untersuchungen bestétigt. Verallgemeinernd I&sst sich aus-
sagen, dass nicht korrigierte ektope Schléage, selbst bei niedrigem Anteil, zu einer sub-
stantiellen Uberschatzung aller wesentlichen HRV-Parameter fiihren (Bruggemann et
al., 1993; Lippman et al.,, 1994; Berntson und Stowell, 1998; Storck et al., 2001;
Marchant-Forde et al., 2004).



Diskussion 56

Ein gut vergleichbares Vorgehen findet sich in der bereits erwahnten Arbeit von Malik et
al. (1993). Die 24h-Holter-EKGs von ca. 500 MI-Patienten wurden mit zwei unterschied-
lichen kommerziellen Systemen (r und m) ausgewertet. Eine dieser Auswertungen (m)
wurde nach sorgfaltiger visueller und manueller Kontrolle nochmals mit dem gleichen
System bearbeitet (M). Somit standen zwei nicht editierte (r und m) und ein editiertes
HRV-Ergebnis (M) zum Vergleich. Die Streudiagramme fiir die SDNN sind in Abbildung
19 den dazu passenden aus Kapitel 4.4.1 gegenibergestellt. Dazu wurden die Achsen
von Abbildung 15 vertauscht und die SDNN logarithmiert und nicht logarithmiert darge-
stellt.
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Abbildung 19: Vergleich der SDNN-Streudiagramme aus Malik et al. (1993) und dieser Arbeit. Oben links
das nicht editierte EKG des Systems r gegen das editierte des Systems m. Rechts oben nicht editiertes
gegen editiertes EKG des Systems m. Die Achsen sind in der Quelle nicht genau spezifiziert. Unten
das SDNN-Streudiagramm der vorliegenden Ergebnisse, links logarithmiert, rechts nicht logarithmiert.

Es zeigt sich eine verbliffende visuelle Ubereinstimmung mit den vorliegenden Ergeb-
nissen. Die Autoren begriinden die systematisch hoheren SDNN Werte fir das nicht
editierte EKG des Systems m mit der geringeren Spannungsempfindlichkeit der Appa-
ratur. Dadurch werden QRS-Komplexe mit niedrigem elektrischem Pegel nicht detektiert
und es entstehen verdoppelte oder sogar n-fache RR-Intervalle, was letztlich zur Ver-
groRerung der SDNN fuhrt.

Fragen wirft das Diagramm oben links in Abbildung 19 auf. Es wird die SDNN zweier

verschiedener Systeme gegenibergestellt, ermittelt aus dem uneditierten EKG von r und
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dem editierten von m (=M). Hier zeigt sich keine systematische Verzerrung. An anderer
Stelle wird allerdings der Einfluss von Artefakten in r und m auf das Ergebnis untersucht.
Somit drangt sich die Erkenntnis auf, dass ein Bias durch automatisierte Auswertung
nicht notwendigerweise entstehen muss. Es wird in der Studie auch Augenmerk auf
Ektopien gerichtet, jedoch lediglich angenommen, dass die Anzahl ektoper Schlage ty-
pisch fur solche Patientengruppen ist. Ihre Auswirkungen auf die numerischen Werte der
HRV-Parameter werden mit Spearmans Rangkorrelationskoeffizienten separat fir die
inter-50 und inter-25 Perzentile abgeschatzt. Schlussfolgerung: eine sorgfaltige Auswabhl
des Auswertesystems kann die manuelle Uberpriufung der automatischen QRS-
Typerkennung bei Langzeit-EKGs Uberfliissig machen.

Ahnliche Ergebnisse fur den Frequenzbereich (hier HF und LF) werden in Xia et al.
(1993) berichtet. Die Werte fur LF und HF werden bei nicht editierten EKGs systematisch
Uberschétzt.

Bisher unbeantwortet bleibt die Frage: Wie stark wird der HRV-Parameter durch die Edi-
tiermethode beeinflusst?

Histogramm und Boxplots (Abbildung 12 bis Abbildung 14) der logarithmierten HRV-
Parameter lassen nur sehr geringe, wenn auch signifikante (T-Test-) Unterschiede in
den deskriptiven Verteilungseigenschaften erkennen.

Jung et al. (1996) kdnnen zeigen, dass bereits verschiedene kommerzielle Systeme bei
der Analyse von HRV-Grdof3en im Zeit- und Frequenzbereich signifikante Unterschiede
aufweisen. Dies wird unter anderem auf die differierende Genauigkeit bei der Erkennung
ektoper Schlage zuriickgefiihrt. Aus der Arbeit von Lippman et al. (1994) wird deutlich,
dass die Anderung von HRV-Werten mit dem Anteil an nicht-normalen Schlagen im EKG
stetig ansteigt.

Stapelberg et al. (2018) untersuchen die Abhéngigkeit von 38 HRV-Parametern vom
Anteil ektoper Schlage in menschlichen und simulierten 24-Stunden-EKGs. Durch das
Einfligen artifizieller ektoper RR-Intervalle im Anteil von 1 bis 10% in die EKGs ermitteln
sie lineare Regressionskoeffizienten fir die relative Anderung des Parameters gegen
den Ektopie-Anteil. Konkret fir den SDNN-Zusammenhang ergeben sich Beta-Schatzer
von 0,147 fur die 20 simulierten und 0,064 fur die 20 humanen 24h-EKGs. Dem stehen
als Ergebnis dieser Arbeit ein Regressionskoeffizient von 0,14 fur 1.640 5min-EKGs ge-
genuber. Obwohl die Datenbasis sehr unterschiedlich ist (20 gegen 1.640 EKGs sowie
24h gegen 5min), ist die Ubereinstimmung dennoch frappierend. Eine Verdopplung der
SDNN wird im Mittel durch ca. 7% ektoper Schlage bewirkt. Kritisch hinterfragt werden
muss allerdings, inwieweit das Einbringen kinstlich erzeugter ektoper RR-Distanzen mit

realen Verhaltnissen korrespondiert, gerade bei grol3eren Studienpopulationen. Ebenso
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bleibt die Ursache fiur die Unterschiede in den Ergebnissen aus artifiziellen und humanen
EKGs unklar.

5.2.2 Die Wahl der Editiermethode und deren Auswirkungen auf die Assoziation
zwischen HRV und kardiovaskuldren RF

Messtechnischer Zugang und Informationstrager fur alle HRV-Parameter ist die zeitliche
Abfolge der RR-Intervalle. Die Eigenschaften dieser Zeitreihe kdnnen mit verschiedenen
statistischen Kenngréf3en beschrieben werden, welche direkt oder nach Transformatio-
nen aus den Daten ermittelt werden. Die Anwendungen der HRV lassen sich pauschal
in drei grofRe Bereiche einteilen. Der erste (und vielleicht sogar wichtigste) ist der eines
prognostischen Hilfsmittels zur Vorhersage von Morbiditaten und Mortalitdten. Der
zweite interpretiert die HRV als Surrogat fir den Zustand des vegetativen Nervensys-
tems, beruhend auf der uralten Idee vom Gleichgewicht zwischen Sympathikus und Pa-
rasympathikus. Der dritte Bereich fasst den Menschen als komplexes chaotisches Sys-
tem auf, dessen Balance, aber auch Stérungen mit der HRV (bzw. HRC: ,heart rate
complexity®) beschrieben werden kénnen (Ernst, 2017).

Inhalt dieses Kapitels wird die HRV als Risiko- und Prognosefaktor fir kardiovaskulare
Morbiditat und Mortalitat sein, insbesondere die Diskussion der Frage, ob durch die Wahl
der Editiermethode deren Aussage beeintrachtigt wird.

Anhand der Assoziation der HRV mit verschiedenen kardiovaskularen Risikofaktoren
wie Alter, Geschlecht, Diabetes mellitus oder tberlebter Ml sollte diese Thematik unter-
sucht werden.

Die Auswahl dieser RF ist zum einen begriindet durch die Erhebungen der CARLA-
Studie. Andererseits sind gerade diese RF epidemiologisch in der Literatur zahlreich be-
handelt. Mittels eines einfachen linearen Regressionsmodells wurde die Assoziation der
SDNN jeder Editiermethode mit dem RF berechnet. Als Ergebnis wird ein durch das
Bootstrap-Verfahren gewonnenes robustes Kl angegeben.

Das KI der Differenz der Regressionskoeffizienten enthalt bei allen untersuchten RF im
Rahmen des gewahlten Signifikanzniveaus die Null. Daraus lasst sich schlussfolgern,
dass die Editiermethode die Assoziation zwischen der hier untersuchten SDNN und dem
RF nicht wesentlich verandert.

Zunachst sollen Starke und Richtung der gefundenen Zusammenhénge im Hinblick auf

das Literaturumfeld diskutiert werden.
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Geschlecht

Die Beziehung zwischen Geschlecht und SDNN wird durchaus kontrovers berichtet.
Wahrend Bigger et al. (1995), Corrales et al. (2012) sowie Voss et al. (2012) nur geringe
und nicht signifikante Unterschiede zwischen den Geschlechtern berichten, zeigen van
Hoogenhuyze et al. (1991), Ryan et al. (1994), Ramaekers et al. (1998), Felber Dietrich
et al. (2006) sowie Sloan et al. (2008) fur Frauen deutlich niedrigere Werte an als fur
Méanner. Eine Meta-Analyse von Koenig und Thayer (2016) scheint allerdings letztere
Aussage zu stitzen. Sie geben fir die SDNN eine Effektstarke als Hedges g-Wert
von -0,08 [-0,10;-0,06] an (hier wegen groR3er n identisch zu Cohens d). Fir SDNN-
Unterschiede zwischen Mann und Frau in dieser Arbeit ergibt sich ein g von -0,06 und
damit eine qualitativ gute Entsprechung zu den Ergebnissen der Meta-Analyse mit nied-
rigeren SDNN-Werten fur Frauen.

Diabetes mellitus

Fur die Population der CARLA-Studie (Stichprobe B) ergab sich fir REF ein Regressi-
onskoeffizient bei Diabetes fiir die logarithmierte SDNN von -0,24 mit Kl [-0,30;-0,17].
Fur Diabetiker ist die SDNN im Schnitt um etwa 21% niedriger. Das entspricht mit Blick
auf das Kl einem SDNN-Quotienten Diabetes/Kontrollgruppe (also der Differenz der Lo-
garithmen) zwischen 0,74 und 0,84.

In ESC/NASPE Task Force (1996) wird dem Verhaltnis zwischen HRV und Diabetes nur
wenig Raum gewidmet. Mit Liao et al. (1995) erscheint die erste epidemiologische Stu-
die, die diesen Zusammenhang untersucht. Seitdem wird relativ einheitlich von signifi-
kant niedrigeren HRV-Werten bei Diabetes Typ 2-Probanden berichtet (Seyd et al.,
2008; Nolan et al., 2009; Karjalainen et al., 2014). Kudat et al. (2006) konzentrieren sich
auf ein reines Diabetes-Kollektiv (h=30) und vergleichen es mit einer Kontrollgruppe
(n=31). Alle aus Holter-EKGs gewonnenen HRV-Indizes sind deutlich vermindert. Der
Quotient der mittleren SDNN betrégt hier 98,9/148,5 = 0,7. Liao et al. (2002) untersuchen
im Rahmen der ARIC-Studie, ob fiir Diabetiker eine verminderte HRV mit dem Risiko fur
eine koronare Herzkrankheit (KHK) assoziiert ist. Die Angabe der aus einem 2min-EKG
ermittelten SDNN-Werte fur Diabetiker bzw. Nicht-Diabetiker ohne Anzeichen einer KHK
ergibt einen Quotienten von 32/38 = 0,84. Ahnliche Werte finden sich in weiteren Arbei-
ten (Bernardi et al., 1992; Migliaro et al., 2003; Nk et al., 2015).


Frank Sauerbier
Kommentar zu Text
Hier ist ein Vorzeichenfehler. Daher ist auch die Interpretation falsch.
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Myokardinfarkt

Die MI-Gruppe ist im Vergleich zum Diabetiker-Anteil in Stichprobe B relativ klein. Hier
waren die Ergebnisse des Bootstrap-Prozesses in Bezug auf den zufalligen Startpunkt
(= seed) am empfindlichsten und schwankten merklich. Aus diesem Grunde wurde fir
alle Assoziationsberechnungen ,seed” fest vorgegeben. Der direkt aus Stichprobe B ge-
schatzte Regressionskoeffizient betragt -0,04 mit einem Kl von [-0,14;0,06]. Hier ist die
Null enthalten und damit die Effektrichtung unbestimmt.

Obwohl mehrheitlich fir post-MI-Probanden eine signifikant erniedrigte HRV berichtet
wird (Fei et al., 1996; Stein et al., 2000; Balanescu et al., 2004), ist auch bekannt, dass
die HRV sich wieder erholen kann (Huikuri und Stein, 2012). Gerade fir altere Populati-
onen werden auch gegensatzliche Effekte ausgewiesen (de Bruyne et al., 1999).
Wesentlich erscheint aber die Tatsache, dass bei der Betrachtung der HRV — MI Asso-
ziation der Zeitfaktor nicht unberiicksichtigt bleiben darf, also konkret z. B. der zeitliche
Abstand zwischen MI und CARLA-Untersuchung. Diese Zusammenhé&nge sind noch un-
genlgend erforscht (Stein et al., 2005b), so dass sie in der hier durchgefiihrten Berech-
nung keine Berlcksichtigung fanden. Es mitteln sich moglicherweise im Ergebnis ver-
schiedene Einflisse, was neben der geringen Fallzahl eine Erklarung fur die fehlende
Effektrichtung und die oben erwéahnten ,Instabilititen* des Bootstrap-Prozesses sein

kdnnte.

Alter

Allgemeiner Konsens besteht dartber, dass die HRV mit zunehmendem Alter abnimmit.
Bei der Beschreibung der Zusammenhéange zwischen HRV und Alter werden mehrheit-
lich lineare Modelle verwendet. Unterschiedlich wird hierbei die Verwendung héherer
Potenzen im Regressionsmodell gehandhabt. Wahrend Bigger et al. (1995) und Voss et
al. (2015) keine bessere Modellanpassung durch Einbeziehung eines quadratischen
Terms erzielen, berichten Umetani et al. (1998), Goldberger et al. (2001) und Almeida-
Santos et al. (2016) den umgekehrten Effekt.

Auch fur die CARLA-Population liel3 sich mit einer einfachen linearen Regression keine
befriedigende Modellglite erzielen, die Berlcksichtigung eines quadratischen Effektes
fuhrte hier weiter.

Goldberger et al. (2001) vergleichen ein lineares Modell mit und ohne quadratischen
Term und zeigen die Uberlegenheit der quadratischen Anpassung. Allerdings erhalten

sie einen negativen Koeffizienten, was zu einem verstarkten Abfall der SDNN im héhe-
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ren Alter fuhrt. Das kénnte durch die geringe Probandenzahl (n=29) und das einge-
schrankte Altersspektrum verursacht sein. Vergleichbarer zu CARLA ist die Studie von
Almeida-Santos et al. (2016), die 1.743 Probanden im Alter von 40 bis 100 Jahren ein-
schlief3t. Die logarithmierte SDNN bewegt sich mit den Altersgruppen fir diabetesfreie
Manner von 4,9 bis 4,65 mit vermindertem Abfall zum hdchsten Alter hin. Diese Werte
korrespondieren zu den in dieser Arbeit gewonnenen, obgleich sie nicht direkt vergleich-
bar sind. Die Autoren verwenden 24h-Langzeit-EKGs fur die HRV-Berechnungen.
Unbeantwortet bleibt die Frage nach einer physiologischen Erklarung des verminderten
Abfalls oder sogar Anstiegs der HRV im hoheren Alter. Manche Autoren begriinden das
mit Langlebigkeit, also dem ,,Ausscheiden der Probanden mit niedriger HRV (Zulfigar et
al., 2010), andere sehen als Ursache eine erhdhte Pravalenz von Sinus-Arrhythmien bei
hoheren Altersgruppen (,erratic rhythm* (Stein, 2010)). Eine, wenn auch nur spekulative,
Stitze fur das letztere Argument konnte der leicht vergroRerte quadratische Term bei
MEANS im Vergleich zu REF darstellen, der gerade bei hohem Alter wirksam wird. Wie
Abbildung 9 zeigt, steigt der Anteil von Sinus-FN mit dem Alter, was man in gewisser
Weise als kinstlich erzeugte Sinus-Arrhythmien ansehen kann.

Ungeachtet dessen ist die Assoziation der SDNN mit dem Lebensalter statistisch gese-

hen nicht beeinflusst durch die Wahl der Editiermethode.

Der Vergleich der Editiermethoden

Verandert die Editiermethode die Assoziation zwischen kardiovaskuldaren RF und der
HRV? Konkret wurden hier die Zusammenhénge zwischen logarithmierter SDNN und
den RF Alter, Geschlecht, Diabetes mellitus und MI untersucht.

Waéhrend fur die letzten drei eine lineare Regression gerechnet wurde, ergab sich fur
Alter eine bessere Modellanpassung durch die Beriicksichtigung eines quadratischen
Terms in der Regressionsgleichung. Die Regressionskoeffizienten fur die Editierme-
thode kénnen parametrisch aus Stichprobe B gewonnen werden. Fir deren Differenz
gelingt das nicht ohne weiteres. Es fehlen Kenntnisse tber die Verteilungseigenschaf-
ten. Deshalb kommt hier das nicht-parametrische Bootstrapverfahren zur Anwendung.
Mit der Perzentil-Methode wurden die KI fur die Differenz der Regressionskoeffizienten
gewonnen.

Alle Intervalle der Koeffizienten des linearen (und bei Alter auch quadratischen) Terms
enthalten die Null. Daraus folgt, dass fur die untersuchten RF die Editiermethoden kei-
nen proportionalen Bias (also fiir den Schéatzer des Regressionskoeffizienten) hervor-
bringen. Die Regressionsgeraden besitzen die gleiche Steigung. Analoges gilt fir den
RF Alter.
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Die KI des Absolutgliedes, des Schnittpunktes der Regressionskurve mit der Ordinate,
enthalten auf3er beim Alter nicht die Null und dokumentieren so das Vorhandensein ei-
nes systematischen Bias fur den Absolutwert der SDNN. Das bestatigt die Ergebnisse
aus den vorhergehenden Betrachtungen.

Der am haufigsten verwendete Ansatz, um zwei konkurrierende Messmethoden mitei-
nander zu vergleichen, ist zweifellos das Bland-Altman-Verfahren, wie es weiter oben
beschrieben und angewendet wurde. Aber auch das Konzept der Regressionsanalyse
zum Methodenvergleich ist etabliert.

Dem Autor ist es nicht gelungen, in der Literatur eine Anwendung dieses Konzeptes auf
die konkrete Problemstellung dieser Arbeit ausfindig zu machen. Wegen der fehlenden
Kenntnisse Uber die Verteilungseigenschaften der Regressionskoeffizienten und dem
Ziel der Gewinnung eines KI fiel die Wahl auf die Nutzung der Bootstrap-Methodik zur
Erzeugung zusatzlicher Variabilitat in der Stichprobe. Nach Wehrens et al. (2000) ware
bei dieser Konstellation (fehlerlose unabhéangige Variable) die Anwendung des Boots-
traps auf die Residuen das Mittel der Wahl. Allerdings verkompliziert das die Berech-
nungsmethoden und fuhrt nicht zwangslaufig zu valideren Intervallschatzern (Francq,
2014). Das weitere Vorgehen unter Nutzung der sehr intuitiven und einfachen Perzentil-
methode ist nur zielfUhrend, wenn die Bedingung annahernder Verteilungssymmetrie er-
fullt ist. Efron und Tibshirani (1993) schlugen aus diesem Grunde die ,Bias-Corrected®
bzw. ,BCa“-Methoden vor, um auf einen méglichen Bias in der Bootstrap-Verteilung so-
wie Anderungen in der Varianz des gesuchten Schétzers reagieren zu kdnnen. Deshalb
wurden im Nachgang zusatzlich die BCa KI mit Hilfe eines von SAS zur Verfligung ge-
stellten Makros ermittelt (SAS Inc, 2010).

Diese sind in Tabelle 22 den Resultaten der Perzentil-Methode gegeniibergestellit.

Tabelle 22: 95% KI fir die Differenz der Regressionskoeffizienten der logarithmierten SDNN (MEANS-
REF), ermittelt nach der Bootstrap-Perzentil- bzw. BCa-Methode (Efron und Tibshirani, 1993)

Ergebnisse fir In(SDNN)
Beta-95%-KI Beta-95%-KI
Perzentil-Methode BCa-Methode
Geschlecht (mannlich=0) [-0,01;0,02] [-0,01;0,02]
Diabetes (positiv=1) [-0,01;0,03] [-0,01;0,04]
MI (positiv=1) [-0,07;0,02] [-0,08;0,01]
Alter (linearer Term) [-0,02;0,00] [-0,02;0,00]
Alter (quadr. Term) [0,0000;0,0001] [0,0000;0,0002]
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Es wird eine sehr gute Ubereinstimmung ausgewiesen und damit eine Bestarkung fur
die Wahl der Perzentil-Methode. Warum wurde nicht von vornherein das BCa-Verfahren
verwendet? Hier kommt es zu einem deutlich erhéhten Rechenaufwand und es missen
zwei weitere Parameter geschatzt werden. Bei Erflllung der Voraussetzung ist die

Perzentil-Methode dem BCa-Verfahren ebenbirtig.

Mehrwert der hier vorgestellten Vorgehensweise und Methodenkritik

Sinn und Zweck eines Methodenvergleichs ist es, wesentliche Unterschiede zu erken-
nen, Ursachen dafir aufzuzeigen sowie die Eignung eines neuen Verfahrens in Bezug
auf eine konkrete Fragestellung zu bewerten. Das Bootstrapping eines Regressionsmo-
dells ist ein etabliertes Verfahren zur Gewinnung von Inferenzen. Es wird auch bei Me-
thodenvergleichen eingesetzt (Francq, 2014). Es existieren keine offensichtlichen
Grunde, dieses Vorgehen nicht auch zukinftig im HRV-Umfeld anzuwenden. Die AAMI
als Initiator eines Standards, um die Validitat von Algorithmen zu bewerten und zu ver-
gleichen, ist sich der Unzulanglichkeit der eigenen Methoden durchaus bewusst
(ANSI/AAMI EC57:2012, 2013, S. 24). Die globale ist gegenlber der gemittelten Statistik
weit weniger geeignet fir Schlussfolgerungen in Bezug auf die reale Welt, dafir liefert
sie aufgrund der weitaus gréReren Anzahl von Ereignissen zuverlassigere Schéatzer.
Eine Mittelwertstatistik wiederum kann sehr empfindlich gegenlber einzelnen Fehlern
sein. Das bestatigt auch die hier gewonnene Erkenntnis, dass die Mehrheit aller (globa-
len) Fehlerkennungen in nur wenigen EKGs stattfindet. Somit erscheint die gemittelte
Statistik besser fir die Beurteilung von Algorithmen wie MEANS geeignet zu sein.

Gerade in bevolkerungsbezogenen epidemiologischen Untersuchungen spielt der Zu-
sammenhang zwischen RF und kardiovaskularem Outcome vermittelt Gber die HRV eine
wichtige Rolle. Die Beurteilung eines Algorithmus Uber seine Beeinflussung von Assozi-

ationen zwischen RF und Outcome kdnnte hier ein neuer Ansatzpunkt sein.

Die HRYV als Proxy fur Exposition und Outcome

Zweifellos ist die HRV ein inzwischen weit verbreitetes Konzept zur Charakterisierung
der Funktionalitat und des Zustandes des ANS. Bei MI-Patienten ist begriindet durch
epidemiologische Untersuchungen (z. B. ARIC) inzwischen eine klinische Risikokontrolle
durchaus Praxis geworden (Dekker et al., 2000). Die seit 1996 existierende Standardi-
sierung zur Erfassung und Auswertung der HRV (ESC/NASPE Task Force, 1996) hat
sich dabei bewahrt, bedarf allerdings einer Aktualisierung. Beispielsweise als Risikomar-
ker nach akutem Herzinfarkt findet die HRV breite Anwendung (Huikuri und Stein, 2012)
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oder auch in der Neonatologie zur Diagnostik von Neugeborenensepsis (Bohanon et al.,
2015). Bedingt durch die technische Entwicklung wird der Zugang zur HRV immer weiter
vereinfacht. Trotzdem bleiben viele Zusammenhéange immer noch unverstanden, was
sich beispielsweise in widersprichlichen Aussagen in der Literatur au3ert. Obwohl in der
vorliegenden Arbeit die SDNN in den Mittelpunkt der Betrachtungen gestellt wurde, sind
andere HRV-Parameter nicht minder bedeutsam. Insbesondere ihre unterschiedliche
Empfindlichkeit sowohl fir RF als auch fiir Stérungen erklart die differierende Aussage-
kraft fir verschiedene Expositionen und Outcomes (Sassi et al., 2015). Angesichts der
sehr dynamischen Forschung auf diesem Gebiet zeigt sich der Autor tUberzeugt, dass in
wenigen Jahren die Anwendung der HRV in vielen Lebensbereichen Einzug gefunden
haben wird, darunter ein verstarkter Einsatz in der epidemiologischen Forschung.

5.3 Weitere methodische Betrachtungen

Neben den bisher diskutierten Algorithmen und Vorgehensweisen sollen im Folgenden
zusatzliche noch nicht behandelte Starken, aber auch Limitationen der hier vorgelegten
Untersuchungen und Ergebnisse besprochen werden.

Als eine besondere Starke der CARLA-Studie ist die Stichprobenauswahl hervorzuhe-
ben. Diese gilt als repréasentativ fir die altere Allgemeinbevélkerung der Stadt Halle.
Weiter zahlen dazu die hochstandardisierte Erhebung aller Parameter, darunter die kon-
trollierte Kurzzeitbestimmung der HRV, sowie die hohe Probandenanzahl.

Die Erfassung des EKG in liegender Position nach vorangegangener mindestens
20mindtiger Ruhepause, ausgemessener Elektrodenpositionierung und Kontrolle der
Atemfrequenz erfolgte angelehnt an die Empfehlungen der ESC/NASPE Task Force
(1996) mit besonderem Augenmerk auf Vergleichbarkeit mit anderen Studien. Dieses
gilt ebenso fir die daran anschlieBende HRV-Bestimmung aus stationaren, moglichst
Ektopie-freien 5min-Segmenten.

Neben diesen Stéarken sind auch Grenzen ersichtlich. Die sechzehn 5min-Segmente je
20min-EKG, die zur Berechnung der HRV-Parameter gebildet wurden, erlauben gewisse
Aussagen zur Reliabilitat der HRV-Analyse. Erste Untersuchungen zeigten sehr grof3e
Schwankungen der SDNN-Werte zwischen den Segmenten eines EKGs, so dass diese
Fragestellung nicht weiterverfolgt wurde. In der Literatur wird tber die Reliabilitat der
Messungen sehr widerspriichlich berichtet. Kontrollierte Bedingungen scheinen aller-
dings die Reliabilitat zu erhéhen (Sandercock et al., 2005; Maestri et al., 2007; Pinna et
al., 2007; Mukherjee et al., 2011). Die Uberlegungen zur Reliabilitat erstrecken sich auch

auf die Typisierung der Schlage durch die zwei geschulten Medizinstudenten. In einer
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eigenen Ubersichtsrechnung wurde deutlich, dass eine Dysbalance im Anteil der Schlag-
korrekturen zwischen den Personen existiert. Das kénnte auf einen moglichen Bias hin-
deuten, verursacht beispielsweise durch eine unterschiedliche Stringenz bei der Unter-
scheidung von SVES.

In der vorliegenden Arbeit werden weder nichtlineare noch frequenzbezogene HRV-
GroRRen bertcksichtigt. Der Schwerpunkt liegt auf der SDNN, weil sie der am haufigsten
verwendete und am besten eingefiihrte HRV-Parameter ist. Er spiegelt recht intuitiv den
physiologischen Gehalt der HRV wider. Der Wert gibt eine globale Aussage zur HRV
und reflektiert die Gesamt-Power. Mathematisch und rechentechnisch ist die SDNN
leicht zu ermitteln. Es bestehen Korrelationen zu anderen Zeit- und Frequenzparametern
(Wang und Huang, 2012). Das Parsevalsche Theorem verknlpft die Parameter mitei-
nander und ist damit letztlich eine Form des Energieerhaltungssatzes (Bilchick und
Berger, 2006).

Die Frequenzbereichsparameter sollten allerdings kritisch betrachtet werden. Ihre Be-
rechnung grindet auf der Annahme, dass das Tachogramm ein periodisches, abtastba-
res Signal als Voraussetzung der Fouriertransformation darstellt (Bronstein und
Semendjajew, 1979, S. 659). Eigentlich ist es eine diskrete Punktabfolge, deren Verbin-
dung untereinander eher visuelle als inhaltliche Griinde hat. Hier setzen sich mehr und
mehr statistische Verfahren zur Spektralanalyse durch, beruhend beispielsweise auf Au-
toregression (Shaffer und Ginsberg, 2017).

Der Einfluss der Herzfrequenz auf die HRV wurde in den Berechnungen nicht berick-
sichtigt. Es ist leicht zu veranschaulichen: Herzfrequenz und die Lange des RR-Intervalls
sind reziprok miteinander verkniipft, eine héhere Herzfrequenz zieht anteilig mehr Herz-
schlage nach sich und damit eine hdhere Variabilitdt. Diese Zusammenhange sind bis-
her nicht ausreichend untersucht, es gibt Vorschlage, die HRV mit der durchschnittlichen
Herzrate zu normalisieren (Sacha, 2014). Auch wurde eine Wechselbeziehung zur Reli-
abilitdt der Messungen gefunden (Gasior et al., 2016). Die Diskussion dieser Zusam-
menhange hat erst in den letzten Jahren an Umfang gewonnen (Monfredi et al., 2014;
Sacha et al., 2014; Stauss, 2014). Trotz der interessanten Aspekte wurde aus Grinden

der Vergleichbarkeit dieser Ansatz nicht weiterverfolgt.
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6 Zusammenfassung

Eines der Hauptziele der CARLA-Kohortenstudie war die Untersuchung der Assoziation
der aus Kurzzeit-EKGs gewonnenen HRV in der Allgemeinbevdlkerung mit Risikofakto-
ren fur kardiovaskulare Erkrankungen und die Vorhersagekraft der HRV bezuglich inzi-
denter kardiovaskularer Ereignisse.

Die HRV-Berechnung setzt ein um Extrasystolen und Artefakte bereinigtes EKG voraus.
Bisher war nicht ausreichend evaluiert, inwieweit ein automatischer Algorithmus fir die-
sen Zweck einem visuellen Verfahren ebenbdirtig ist. Hierin besteht der Hauptinhalt der
vorliegenden Arbeit. Die Untersuchungen sind in zwei Komplexe unterteilt: zum einen
der direkte Vergleich der Leistungsfahigkeit des automatischen Verfahrens mit dem vi-
suellen bei der Typisierung von Herzschlagen und zum anderen die Auswirkungen der
jeweiligen Editiermethode auf die HRV-Berechnung als Methodenvergleich.

Betrachtet man die visuelle Methode als Referenz, so erkennt MEANS mehr als 99%
aller Schlage korrekt. Die Falscherkennung eines Nicht-Normalschlages als Sinuskom-
plex in einem EKG kann zu einem gravierend falschen SDNN-Wert fihren, wie an einem
Beispiel gezeigt werden konnte. Die falsch-negativ erkannten Sinusschlage spielen flr
die HRV-Berechnung die entscheidende Rolle. Gerade in diesem Bereich ist die Perfor-
manz von MEANS mit einer Sensitivitat zwischen 65% und 76% je nach Modellannahme
relativ schlecht. Allerdings ist die Halfte aller Nicht-Sinus Fehlerkennungen in nur 0,7%
aller EKGs konzentriert.

Aus den bis hierher betrachteten 20min-EKGs wurde jeweils ein 5min-Segment aus de-
nen fur die HRV-Berechnung ausgewahlt, die weniger als 10% nicht-normale Schlage
enthalten. Durch MEANS ausgewertete EKG-Segmente liefern gleiche oder grélRere
SDNN-Werte im Vergleich zur visuellen Kontrolle, verursacht durch Sinus-FN. Im Ver-
gleich der Editiermethoden durch das Bland-Altman-Verfahren dominieren solche EKGs
als Ausreil3er, in denen mehrheitlich SVES félschlich als Sinusschlag typisiert wurden.
Die Untersuchung der Assoziation der RF Alter, Geschlecht, Diabetes und Ml mit der
SDNN ergab deutliche Hinweise dafiir, dass der Computeralgorithmus MEANS hier kei-
nen verfalschenden Einfluss ausiibt. Der Vermutung, dass ein automatischer Algorith-
mus wie MEANS zur Typisierung von QRS-Komplexen im Rahmen einer bevélkerungs-
bezogenen grof3en epidemiologischen Studie und der Auswertung der HRV nicht geeig-

net ist, kann durch die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit klar widersprochen werden.

Eine Ausweitung der gleichen Vorgehensweisen auch auf andere erhobene Zeit-, Fre-

guenz- und nichtlineare HRV-Parameter konnte das Bild abrunden und die gefundenen
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Zusammenhéange mdglicherweise stitzen. Die Untersuchung der Ergebnisse bei schritt-
weisem Fallenlassen von einigen Ausschlusskriterien kdnnte zu einer VergroRerung des
Stichprobenumfangs und Angleichung an reale Studienbedingungen fuhren. Eine Vali-
dierung anhand der Ergebnisse in anderen unabhéngigen Populationen wéare win-
schenswert, gerade angesichts der rasanten technischen Entwicklung im Bereich der
sogenannten ,wearables®. Dadurch stehen sowohl die Verbesserung als auch die Spe-
zialisierung von Algorithmen zur Schlagtyperkennung zum Zwecke der HRV-
Bestimmung auf der Tagesordnung.
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Mit der Erhebung der Herzfrequenzvariabilitdt (HRV) lasst sich bekanntlich eine
Aussage uber den Zustand des autonomen Nervensystems treffen. Eine einge-
schrankte HRYV ist ein Marker der autonomen Dysfunktion und ein friiher Prog-
nosefaktor fur erhéhte kardiovaskuldre Morbiditat und Mortalitat.

Die Berechnung der HRV-Parameter setzt eine um Ektopien und Artefakte be-
reinigte Abfolge von Normalschlagen im EKG voraus. Ein einzelner fehlerhaft
als Normalschlag typisierter QRS-Komplex kann eine betrachtliche Abweichung

des HRV-Parameters vom wahren Wert nach sich ziehen.

Die Ziele dieser Arbeit sind zum einen der Vergleich des automatischen QRS-
Typisierungsprogramms MEANS mit einem visuellen Editierverfahren und zum
anderen der Einfluss dieser beiden Methoden auf die HRV-Berechnungen und

deren Assoziationen mit kardiovaskularen Risikofaktoren.

Analysiert wurden die 20min-EKGs von 1.674 Probanden der CARLA-Studie,
einer Kohortenstudie zu kardiovaskularen Risiken in der alteren Allgemeinbe-
volkerung der Stadt Halle (Saale). Als wichtigster HRV-Parameter wurde haupt-
sachlich die SDNN (Standardabweichung aller normal-normal Intervalle) unter-

sucht.

99% aller QRS-Komplexe werden von MEANS korrekt erkannt. Die globale (alle
Schléage gleich gewichtet) Sensitivitat betragt fir SVES/VES/Artefakt 38/93/41%
und Spezifitdt 100/100/99%, die mittlere Sensitivitat (alle EKGs gleich gewich-
tet) entsprechend 61/98/56% und die Spezifitat 100/100/100%. Die gleiche Be-
trachtung fur die Nicht-Sinus-Schlagerkennung ergibt fir den globalen Fall eine

Sensitivitdt von 65% und Spezifitat von 99% sowie gemittelt 76% und 99%.

Die Mehrheit der Falschbestimmungen konzentriert sich auf wenige EKGs. Die
Beschreibung der Performanzwerte mit einer verallgemeinerten Schatzglei-
chung fuhrte zu mit den Modellannahmen divergierenden Ergebnissen. Dieser
Effekt konnte im Rahmen der Arbeit nicht zufriedenstellend geklart werden.

Ausreil3er beeinflussen hier die Ergebnisse stark.

Aus den von MEANS bearbeiteten EKGs werden im Mittel um ca. 1,4ms
[95% KI: 1,0;1,7] gréRere SDNN-Werte ermittelt als aus den visuell editierten.

Verantwortlich dafir sind als Normalschlag typisierte SVES. Ein grafischer Me-
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thodenvergleich mit dem Bland-Altman-Verfahren zeigt, dass EKGs mit eben-
diesen Fehltypisierungen als Ausrei3er dominieren. Zwischen dem relativen An-
teil falsch bestimmter Sinusschlage im EKG und der dadurch verursachten An-
derung des berechneten SDNN-Wertes besteht ein linearer, monoton steigen-
der Zusammenhang. Sieben Prozent falsch erkannter Schlage verdoppeln im
Mittel die SDNN.

Es konnte keine Abhangigkeit der Assoziation der kardiovaskuléaren Risikofakto-
ren Geschlecht, Diabetes, Uberlebter Myokardinfarkt und Alter mit der SDNN
von der Editiermethode nachgewiesen werden.

Ein automatischer Algorithmus wie MEANS zur Bereinigung der EKGs von

nicht-normalen Schlagen erscheint fir einen Einsatz bei grof3en bevélkerungs-
bezogenen Studien mit HRV-Bezligen geeignet zu sein. Damit kann der durch
manuell-visuelle Kontrolle bisher anfallende enorme Aufwand deutlich vermin-

dert werden.

Zur weiteren Stitzung dieser Aussage bieten sich die Ausweitung der Auswer-
tung auf weitere HRV-Parameter aus dem Zeit-, Frequenz- und nichtlinearen
Bereich sowie die Validierung anhand von Ergebnissen in anderen unabhangi-

gen Populationen an.
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