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Kapitel 1

Einleitung

EinerderstärkstenFaktoren,die auf derErdedenmenschlichenKreislaufbeeinflussen,
stellt Gravitation dar. Siebewirkt ein Druckgefällevon denunterenKörperregionenzum
Kopf. Wird das Druckgefällenicht durch einen Regelungsmechanismuskompensiert,
kanneszu einerMinderversorgungdesGehirnskommen,die sich in Schwindelgefühl
bis hin zumvollständigenZusammenbruchdesKreislaufsäußert.Die Hauptaufgabedes
kardiovaskulärenSystemsbestehtdahernebenderDurchblutungderMuskulaturunddes
Gewebes,insbesonderein einerausreichendenPerfusiondesGehirns.

Hierzu wird der Blutdruck in Arterien und Venenkontinuierlich durch Rezeptoren
(zum Beispiel am Aortenbogenoder in der Arteria Carotis)bestimmt.Ausgehendvon
diesenSignalenreguliertdaszentraleNervensystemsolcheParameterwie Herzfrequenz,
Herz-Kontraktionskraftoderdie SpannungdervenösenGefäße.Sowird verhindert,daß
zuviel Blut in die unterenKörperregionengelangt(relativ zum Gravitationsvektor) und
gleichzeitigeineausreichendeBlutversorgunggewährleistetwird.

Unter Schwerelosigkeit (Mikrogravitation µG) entfällt die Notwendigkeit zur Kom-
pensationvon Gravitationseffekten.Stattdessenmußdafürgesorgt werden,daßderBlut-
druckim GehirnnichtansteigtundessozuKopfschmerzenundderBildungvonÖdemen
kommt.DahermußunterSchwerelosigkeit einestarkveränderteRegulationerfolgen.

Bei einemRaumflugentfällt die Gravitationskomponentefür mehrereTagebis zu
mehrerenMonaten.Besondersbei langenRaumflügenwurdedasPhänomender soge-
nanntenDekonditionationbeobachtet,dasheißt,daßder Kreislauf von AstronautInnen
nachder LandunglängereZeit nicht in der Lageist, Gravitationseffektezu kompensie-
ren.Ein vergleichbaresPhänomenwird auchaufderErdebeobachtetundalsOrthostase-
Intoleranzbezeichnet.

Zur Zeit sinddie genauenUrsachenfür Dekonditionationweitgehendunbekanntund
auchihr Auftretenläßtsichbishernochnicht vorhersagen.Insbesonderebei derPlanung
längererAufenthalteunterµG wäreesvon Bedeutung,denZustandunddie Reaktionen
deskardiovaskulärenSystemsin Zukunft besserbeschreibenund vorhersagenzu kön-
nen.Die Möglichkeit, VorhersagenüberKreislaufreaktioneneinzelnerProbandInnenzu
treffen,eröffnetauchPerspektivenzurEntwicklungbessererGegenmaßnahmen.Zur Zeit
wird versucht,die Dekonditionationvon AstronautInnendurch eine Kombinationvon
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

körperlichenÜbungenund einerspeziellenUnterdruckhosezu verhindern.Wie die ge-
naueWirkung dereinzelnenMaßnahmendabeiauf die jeweilige Personist, kannbisher
nurgeschätztwerden.DurchVorhersagenkönntenGegenmaßnahmengezieltereingesetzt
unddie dafürnotwendigeZeit gegebenenfalls reduziertwerden.

Durch die BeobachtungvergleichbarerPhänomeneauchauf der Erdewird die An-
wendungderErgebnisseauchfür denklinischenBereichdenkbar.

Ein möglicher Ansatz, der eine solche Analyse und entsprechendeVorhersagen
ermöglicht, ist die Modellindividualisierung.Hierbei werden Computermodelledes
menschlichenkardiovaskulärenSystemsautomatischdengemessenenKreislaufreaktio-
neneinzelnerProbandInnenangepaßt.DieserAnpassungsprozeßkannkontinuierlicher-
folgen,immerdann,wennMeßwertederjeweiligenPersonvorliegen.Sofernessichdabei
um einesystematischeÄnderungder Kreislaufparameter(nicht der gemessenenWerte)
handelt,könnenausdieserSystematikVorhersagenüberzukünftigeKreislaufreaktionen,
auchin verändertenUmgebungen,abgeleitetwerden.

ComputermodelledeskardiovaskulärenSystemssind in der Regel hochkomplexe,
nichtlineareDifferentialgleichungssysteme,diedieautomatisierteBestimmungvonPara-
meterwertenzur Reproduktionvon beobachtetenMessungenzu einernichttrivialenAuf-
gabemachen.

Aus denRahmenbedingungenbei derAnwendungdesModells resultierenMinimal-
anforderungenandenLösungsansatz.DazugehörenRobustheitundEchtzeitfähigkeit. In
dieserArbeit werdenzahlreicheStandardverfahrenvorgestellt,die daraufhinuntersucht
wurden.Eszeigtsichdabei,daßsiedievorhandeneInformationnichthinreichendnutzen,
umdiesenAnforderungengerechtzuwerden.

Im AnschlußdaranwerdenspezielleVerfahrenkonstruiert,dieeineeffizienteLösung
desProblemsermöglichen.Es wird dabeiHintergrundinformationüberdasmodellierte
Systemverwendet,die automatischausdemzugrundeliegendenModell extrahiertwird.
So kann in der Regel ein einfacheresModell konstruiertwerden,in dem eine Lösung
effizient bestimmtwerdenkann.SolcheModellewerdenalsAspektmodellebezeichnet,
dasienur denjeweils relevantenAspekteineskomplexerenModellsapproximieren.

Ist die KonstruktioneinessolchenModellsnicht möglich,wird sogewonneneInfor-
mationverwendet,umdieEffizienzvonStandardverfahrenzuverbessern.Dabeiwird die
Fehlerfunktionausgehendvon ihrer Strukturin SummandenundFaktorenzerlegt, deren
größterTeil durchAspektmodelledargestelltwerdenkann.

Durch die gleichzeitigeNutzungvon Hintergrundinformationund der Struktur der
Fehlerfunktionwird beigleicherKomplexitäteineverbesserteKonvergenzdesVerfahrens
erzielt,dieaufbeliebigeSystemaspekteanwendbarist.

1.1 WissenschaftlicherBeitrag

Die beschriebenenVerfahrenverbindenTechnikendernumerischenMathematikunddes
subsymbolischenmaschinellenLernens.Der Suchraumeinesrobustenund effizienten
Sekantenverfahrenszur OptimierungohneRestriktionwird durchHintergrundinformati-
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on über den Modellierungskontext eingeschränkt,um so die Konvergenzeigenschaften
desAlgorithmus weiter zu verbessern.Da dieseInformation vorab durch ein künstli-
chesneuronalesNetz approximiertwird, wird daseinzelneLernproblemin den Kon-
text zeitlich frühererLernproblemeeingebettet.Man kanndie Technikendaherauchals
life-long-learning-Algorithmenbegreifenundsienacheinervon Thrun[Thr95] vertrete-
nen Interpretationder in denLernalgorithmuseinfließendenGradienteninformationals
explanation-basedbezeichnen.Von dem dort beschriebenenExplanation-based-neural-
network-learningunterscheidetsich der vorgestellteAlgorithmus in zweierleiHinsicht.
Erstenswird dieVorgehensweisenichtaufFeedforward-Netzebeschränkt,sondernist auf
beliebigeParameterschätzproblemeanwendbar. ZweitensermöglichtdieVerwendungei-
nesSekantenverfahrens,die vorabgeschätzteGradienteninformationmit der Schätzung
durch dasSekantenverfahrenzu kombinieren,wodurchzusätzlicheInformation in den
Lernprozeßeinfließenkann.

1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegendeArbeit gliedert sich in fünf Abschnitte.Nach dieserEinleitung folgt
ein Kapitel, in demausführlichbeschriebenwird, welcheReaktionendesmenschlichen
Kreislaufsin dendurchgeführtenStudienuntersuchtwerdenundwie mandiesemessen
und modellierenkann.Im nachfolgendenAbschnittwird danndie Zielsetzungder Ar-
beit, dasheißtdasgewünschteErgebnisund der zu beschreitendeWeg, formuliert. Das
anschließendeKapitel beschäftigtsich mit demverfolgtenLösungsansatz.Es wird das
Konzeptder Aspektmodellierungeingeführtund beschrieben,wie konvergenteund dy-
namischeAspektmodelleeffizienteridentifiziert werdenkönnen.Dasfünfte Kapitel be-
schäftigtsichmit derUmsetzungdesvorgeschlagenenAnsatzes.Als Referenzdienenzu-
nächstStandardverfahren.Danachwird dasvorgeschlageneVerfahrenformal hergeleitet
undanschließendanrealenBeispielenevaluiert.Bevor dieErgebnissedannabschließend
zusammengefaßt und Perspektiven aufgezeigtwerden,wird anhandder zur Verfügung
stehendenDatenaussogenanntenKipptischversuchendemonstriert,wie dasvorgestellte
Verfahrenverwendetwerdenkann,um Kreislaufreaktionenzu klassifizierenund deren
Veränderungzu analysieren.Vier AnhängeenthaltenschließlichmathematischeDetails
derRealisierung,ein speziellesKreislaufmodellunddie vollständigenModellindividua-
lisierungsergebnisseausKipptisch-undLBNP-Versuchen.
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Kapitel 2

Szenario

DieseArbeit beschäftigtsichmit Computermodellenvonindividuellenmenschlichenkar-
diovaskulärenSystemenund derenReaktionenauf Gravitationsstimuli.Um zu verdeut-
lichen,wassolcheModelle leistenmüssenundworin ihre besondereAnforderungenbe-
stehen,ist die KenntnisdesModellierungsobjektesundseinesUmfeldeswichtig.

2.1 GravitationsphysiologischeGrundlagen

DasObjektderModellierungist dasmenschlichekardiovaskuläreSystem.Darunterver-
stehtmandie Teile desOrganismus,die für die VersorgungdesKörpersmit Blut verant-
wortlich sind,alsodieBlutgefäßeunddasHerz.Zusätzlichenthaltendiehierbetrachteten
kardiovaskulärenModelleauchdiejenigenTeiledeszentralenNervensystems,die für die
SteuerungdiesesSystemsverantwortlich sind,daohnesiekeineadäquateDurchblutung
gewährleistetwerdenkann.Um daskomplexeundsehrkomplizierteSystemzubeschrei-
ben,mußeineAbstraktiondurchgeführtwerden.Dabeiwird – zumindestgedanklich–ein
theoretischesModell zugrundegelegt, dessenStruktur eine Vereinfachungdeseigentli-
chenSystemsdarstellt(vgl. Abschnitt2.2).ParameterundVariablendiesestheoretischen
Modells sind Abstraktionender eigentlichenSystemvariablen.Sie lassensich teilweise
direkt im modelliertenSystembestimmen.In diesemFall sprichtmanvon Meßgrößen,
andernfallshandeltessichumkonzeptionelleGrößen.

2.1.1 Systemischesund cardio-pulmonalesSystem

Die AufgabedesHerzensist es,für einenausreichendenDruck in der Aorta zu sorgen,
sodaßderBlutflußbiszurückzumHerzenunddamitdieausreichendeDurchblutungdes
gesamtenKörpersgesichertist.

DasHerzbildet dazueineEinheitauszwei Pumpen– dasrechteunddaslinke Herz.
JededieserPumpenbestehtauseinerVorkammer(Vorhof,Atrium) undeinerDruckkam-
mer(Ventrikel). In denVorhöfenwird dasBlut gesammelt.Bei derfolgendenKontraktion
fließt dasBlut dannausdemVorhof.Ein zu großerRückflußin die Hohlvenewird durch
dasKontraktionsmusterunddie Venenklappenverhindert.SogelangtdergrößteTeil des

5



6 KAPITEL 2. SZENARIO

Blutesin denVentrikel. Die Ventrikel verfügenzu beidenSeitenüberVentile(Klappen),
die esermöglichen,einemaximaleBlutmengein die nachfolgendeAorta, beziehungs-
weisein die Pulmonalarteriezupumpen.

ZwischendemVentrikel einerHerzhälfteunddemVorhof der jeweils anderenHerz-
hälfte befindetsich ein starkverzweigtesSystemausBlutgefäßenunterschiedlicherDi-
mensionundFunktion.Die Gefäße,diesichzwischenlinkemVentrikel undrechtemVor-
hof befinden,bezeichnetmanalssystemischeGefäße.Ihre Aufgabeist die Durchblutung
desgesamtenKörpers,mit AusnahmederLunge.Die GefäßezwischenrechtemVentrikel
und linkemVorhof gewährleistendenSauerstoffaustauschin der Lungeund werdenals
pulmonalesSystembezeichnet.Diesesist ähnlichaufgebautwie dassystemischeSystem;
jedochist dermittlereBlutdruckim pulmonalenSystemwesentlichgeringer(10-25mm-
Hg1 [SD91,S.161]).DemPulmonalsystemkommtbeiderModellierungvongravitativen
Kurzzeiteffekten(Asymmetrie)einebesondereRollezu(vgl. [Ack91]), danebendemve-
nösenBlutreservoir dasBlutvolumenin derLungedaszweitgrößterelativ frei bewegliche
Volumendarstellt.

2.1.2 Arterielles und venösesSystem

DaskardiovaskuläreSystemkannaußerdemin einenHoch- und einenNiederdruckteil
untergliedertwerden.Die RegionendesKörpers,die durchBlut versorgt werden(Peri-
pherie),liegenzwischendiesenbeidenTeilen.

DasarterielleSystemist dasHochdrucksystemdesmenschlichenKreislaufs.In sei-
nemsystemischenTeil befindensichcirca14%desgesamtenBlutvolumens.Die arteriel-
len Gefäßewerdenin Aorta, Arterien(unterschiedlicherDimension)undArteriolenein-
geteilt.Tabelle2.1 gibt einenÜberblicküberdie Dimensionunddendurchschnittlichen
Druckin densystemischenGefäßen.DasBlut fließtdurchdieAortain diekleinerenArte-
rien.In derPeripheriemündendiesein diesogenanntenArteriolen.Währendin denArte-
riendermittlereBlutdrucknahezukonstantbleibt,fällt derDruck in denArteriolensigni-
fikant ab(von ca.100auf ca25 mmHg).Durchdie VariationdesArteriolenmuskulatur-
Tonuswird soderperiphereWiderstandreguliert,derca.50%desgesamtensystemischen
Widerstandesbeträgt.

Bevor dasBlut dannins venöseSystemgelangt,durchfließtesdassogenannteKapil-
larbett.Dabeihandeltessich um ein Netz von sehrkleinenGefäßen(Durchmesserim
µm-Bereich),daswederdemarteriellennochdemvenösenSystemzugeordnetwird. Hier
findetderAustauschvon Flüssigkeit undNährstoffenzwischendenZellenunddemBlut
statt.

DasvenöseGefäßsystembeinhaltetca.64%desGesamtblutvolumens.Esist für den
RücktransportdesBlutesvondenKapillarenzumHerzenverantwortlich. Die Venensind
wesentlichdehnbarerals Arterien vergleichbarerDimension.Damit auchin aufrechter
PositurderRückflußdesBlutesausderPeripheriegewährleistetwerdenkann,verfügen
dieVenenübereinenVentilmechanismus,diesogenanntenVenenklappen.Die treibenden

11 mmHg= 133� 3223Pa
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Gefäß mittl. /0 [cm] Anz. gesamt gesamt mittlerer
Querschn.[cm2] Vol. [ml] Druck [mmHg]

Aorta 2,6 1 5,3 180 100
Arterien 0,8 20 20 250 100
Arterien 0,3-0,06 1500 20 250 95
Arteriolen 0,002 1 � 6 � 108 500 125 80-30
Kapillare 0,0009 5 � 109 3500 300 30-15
Venulen 0,0025 5 � 108 2700 550 15
Venen 0,15-0,7 2 � 100 100 1550 12
Venen 1,6 110 30 900 11
Hohlvenen 3,2 2 18 250 10

Tabelle2.1: DimensionarteriellerundvenöserGefäße.(vgl [SD91,S. 157], [Cha92, S.
26])

KräftedesvenösenRückstromssind(Zitat aus[SD91,S.184]):� derpost-kapilläreBlutdruck(ca.15 mmHg)� derSog,derin derSystoledurchdieSenkungderVentilebenedesHerzensentsteht� der Druck, den die sich kontrahierendeSkelettmuskulaturauf die Venenausübt
(“Muskelpumpe”);eineAustreibungdesBlutesin die falscheRichtungverhindern
dieVenenklappen� derdurchdieInspirationbedingteÜberdruckim BauchraumbeigleichzeitigemUn-
terdruckim Brustraum(intrapleuralerDruck),derzurVenenausweitungim Thorax
unddamitzueinemSogführt.

DasBlut gelangtsoschließlichin die großenHohlvenenundzurückzumrechtenVorhof
desHerzens.

Das pulmonaleSystemist im wesentlichenebensoaufgebautwie der systemische
Teil desGefäßsystems.AufgrundderunterschiedlichenFunktionsinddieDimensionder
GefäßeundderBlutdruckin denGefäßenentsprechendgeringer.

2.1.3 Kr eislaufregulation

Die SteuerungdeskardiovaskulärenSystemserfolgtdurchdaszentraleNervensystem.Es
verarbeitetReize,die von vielfältigen Rezeptorenim Körper vermittelt werden.Zu den
wichtigstenzählen– insbesonderefür Gravitationseffekte– die Barorezeptorenim arte-
riellen undvenösenSystem.Währenddie FunktionsweisederarteriellenBarorezeptoren
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weitestgehendverstandenist, sinddie Kenntnisseüberdie Rolle dervenösenBarorezep-
torennochgering2.

Basierendauf diesenRezeptorsignalenerfolgt die SteuerungunterschiedlicherPara-
meterdesSystems.Hierzuzähleninsbesonderedie Herzfrequenz,die Kontraktionskraft
desHerzens(myocardialeKontraktilität)undderTonusderVenenundArteriolen (peri-
phereVasokonstriktion).

2.1.4 Meßgrößen

Die BeschreibungderSystemzuständeerfolgtdurchdieVariableneines(gedachten)theo-
retischenModells.VieledieserVariablensindphysikalischeGrößenwie DruckundFluß-
geschwindigkeit desBlutes.SolcheWertekönnenim Systemdirekt gemessenwerden3.
Ein Beispielfür einesolcheVariableist zumBeispieldie in Abbildung2.1gezeigteMes-
sungdeskontinuierlichenBlutdrucksin einerFingerarterie.BekanntereMeßgrößensind
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Abbildung 2.1: Dargestelltist einekontinuierlicheAufzeichnungdesarteriellenPulses
im Finger. Die Messungwurdemit einemPortapress-Meßgerätim RahmenderMIR’97
Vorbereitungendurchgeführt.

die Herzfrequenzsowie dersystolischeunddiastolischeBlutdruck.Die folgendeAuflis-
tungnenntalle in dieserArbeit verwendetenMeßgrößen.

Herzfr equenz DerZeitraumzwischenzweieinsetzendenKontraktionendeslinkenVen-
trikels(R-Zacke desEKGs)legt dieHerzfrequenzfest.

2Es zeichnetsich ab, daßdie Rolle der Barorezeptorenin der Kreislaufsteuerungbisherunterschätzt
wurde(pers.Gesprächmit Prof.Kirsch).

3Häufig ist dieseMessungjedochmit einemchirurgischenEingriff verbunden.In diesemFall kann
Modellierunghelfen,denentsprechendenWert auchohneEingriff zu bestimmen.
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myokardiale Kontraktilität JedeKontraktiondesHerzenskannunterschiedlichkräftig
erfolgen.Der zugehörigeParameterwird als myokardiale Kontraktilität bezeich-
net. In klinischenMessungenwird er üblicherweiseausder Geschwindigkeit des
Druckanstiegsin derAorta abgeleitet.In denhier verwendetenModellenbesitzter
jedochdie BedeutungderrealenmaximalenKontraktionskraft.

Schlagvolumen Die Mengean Blut, die pro Herzschlagin die Aorta gelangt,wird als
Schlagvolumenbezeichnet.

Cardiac Output Multipliziert mandasSchlagvolumenmit der Herzfrequenz,soergibt
sichdasHerzminutenvolumen,die Stromstärke desBlutesin derAorta. Üblicher-
weisewird dieseauchmit demenglischenBegriff Cardiac Outputbezeichnet.

systolischerBlutdruck Der Zeitraum,in demder Druck im linkenVentrikel größerist
als in der Aorta – also zwischenKlappenöffnung und Klappenschluß– wird als
Systolebezeichnet.In dieserPhasefließt Blut ausdemVentrikel in die Aorta. Der
maximaleBlutdruck,der in diesemZeitraumin derAorta auftritt, wird alssystoli-
scherBlutdruck bezeichnet.

diastolischerBlutdruck DenZeitraumzwischenSchließungunderneuterÖffnungder
AortenklappebezeichnetmanalsDiastole. Der minimaleBlutdruck,der in dieser
Phasein derAorta auftritt, nenntsichdiastolischerBlutdruck.

mittler er arterieller Blutdruck Mittelt mandenBlutdruck in derAorta überein Herz-
intervall, bzw. überdie Zeit zwischenzwei R-ZackendesEKGs,soergibt sichder
mittlerearterielleBlutdruck.

venöserTonus Die VenenverfügenübereineMuskulatur, die esermöglicht,die Gefäß-
spannung(Tonus)zu regulieren.

periphere Vasokonstriktion Die peripherenArterien (Arteriolen) besitzeneine starke
Muskulatur, durchdie der hohearterielleBlutdruck auf ein verhältnismäßigkon-
stantesNiveauvon 20-25mmHg“herunterreguliert” wird.

geschätztertotaler peripherer Widerstand DasBlut zirkuliert durchdie Gefäßein ei-
nemStromwechselnderStärke, die GefäßesinddehnbarunddasBlut einenicht-
idealeFlüssigkeit.VernachlässigtmanjedochdieseWechselstromeigenschaftendes
Blutflusses,dannläßt sich der geschätztetotale periphere Widerstandnachdem
OhmschenGesetz:R=U/I, alsoWiderstandgleichmittlererarteriellerDruck durch
CardiacOutput,definieren.

In derRegel verlangtdie Abstraktionzusätzlichdie Einführungvon konzeptionellen
Variablen.Diesekönnennichtdirektim Systembestimmtwerden,dasiedortkeineunmit-
telbareEntsprechungbesitzen.Ein Beispielist dieSteuerungdesKreislaufsystemsdurch
Nervenzellen.Die Rolle und Aktivierung jederbeteiligtenZelle ist im einzelnennicht
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bestimmbar. Daherwird dasKonzeptder sympathischenundparasympathischenAntei-
le desNervensystemseingeführt.Die AktivierungdesSympathikusundParasympathikus
findetsichdannzumBeispielalsVariablein denüblichenKreislaufreglernwieder, besitzt
aberkeinedirekteEntsprechungim Körper.

2.1.5 Kr eislaufreaktionen

Mit Hilfe der VariablendesabstraktenModells könnenSystemzuständeund derenÄn-
derungenbeschriebenwerden.Jenachdem,welcheVariablendesZustandesbetrachtet
werden,ist eine fortwährendeÄnderungzu verzeichnen.So zum Beispiel bei dem in
Abbildung2.1dargestelltenkontinuierlichenBlutdruck.AndereVariablen,wie etwadia-
stolischerBlutdruck oderHerzfrequenz,ändernsich in weitausgeringeremMaße,und
mankannsieüberlängereZeiträumealsnahezukonstantansehen.

Zustandsänderungen,dienichtsysteminhärent,sonderndurcheinenäußerenStimulus
hervorgerufensind,werdenalsKreislaufreaktionenbezeichnet.EinsolcherStimuluskann
physischeroderpsychischerNatursein.PhysischeStimuli sind zum Beispielsportliche
Anstrengungenoder gravitationsbedingteStimuli wie dasAufstehenvon einemStuhl.
Beispielefür psychischeStimuli sind mentalerLeistungsdruck,aberauchalle anderen
umgebungsbedingtenEinflüsse4.

2.1.5.1 Inter - und intra-indi viduelle Unterschiede

Die KreislaufreaktionenverschiedenerPersonenauf einenfest definiertenStimulusun-
terscheidensichsignifikant.Wie in Abbildung2.2 dargestelltist, kanndie Reaktionauf
einenStimulus5 beiverschiedenenProbandInnenstarkvariieren.DabeikannsichdieRe-
aktionsogarqualitativ unterscheiden(vgl. Abbildung2.2).

Nicht nur inter-individuell könnenKreislaufreaktionenauf einendefiniertenStimu-
lus unterschiedlichausfallen.Auch bei ein- und derselbenTestpersonkanndasgleiche
ExperimentzuunterschiedlicherZeit andereReaktionenhervorrufen.

2.1.6 Veränderungenunter µG und Orthostase-Intoleranz

NacheinemlängerenAufenthaltunterSchwerelosigkeit (µG) verändertsich dasKreis-
laufreaktionsverhaltenvon AstronautInnen.Der Vorgangwird alsDekonditionation6 be-

4DieseStudiekonzentriertsich auf die ModellierunggravitationsbedingterKreislaufreaktionen.Alle
anderenArtenvonexternenStimuli werdenvonderModellierungausgeschlossen.Die erzieltenErgebnisse
sinddahernursoweit gültig, wie dieAnnahmederVernachlässigbarkeit externerEinflüsserichtig ist.

5Kipptischexperimentvon horizontalerin aufrechtePosition
6Dekonditionation:Verminderungder körperlichenLeistungsfähigkeit (besondersbei Raumflügen)

durch Aufhebung der hämostatischenNiveauunterschiede(infolge Schwerelosigkeit), liegendeStellung,
Wasserentzug,Muskeluntätigkeit,BlutkalziumspiegelveränderungenundpsychologischeFaktoren;Dekon-
ditionationist besondersals Nachwirkungauffällig (MeyersenzyklopädischesLexikon [AG72]). Im me-
dizinischenSprachgebrauchhatsichderBegriff Dekonditionierungeingebürgert,bei demessichaberum
einenAnglizismushandelt.
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Abbildung2.2: InterindividuelleUnterschiedein derReaktionauf einendefiniertenSti-
muluskönnenqualitativ variieren.Die Graphiken zeigendie zeitlicheEntwicklungdes
sogenanntenPulsdruckes– dasist dieDifferenzzwischensystolischemunddiastolischem
Blutdruck– auf eineLageänderung.Man erkennt,daßsichdie Kurvennicht nur quanti-
tativ sondernauchqualitativ unterscheiden.
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zeichnet.BesondersgravitativeStimuli führenvor undnacheinemRaumflugzudeutlich
unterschiedlichenResultaten.Ein signifikanterAnteil der AstronautInnenzeigt dieses
Phänomen.Bei einerLageänderungvon horizontalerin vertikalePositiontretenstarke
Kreislaufschwankungenauf,die im Extremfall zueinemKollapsführenkönnen.

Ein vergleichbaresPhänomenkannauchauf der Erdebeobachtetwerdenund wird
alsorthostatischeIntoleranzbezeichnet.PatientInnen,die übereinenlängerenZeitraum
(mehrereWochen)in liegenderPositionverharrenmüssen,zeigenebenfalls eineDekon-
ditionationdesKreislaufs.

Ob die Ursachenvon Dekonditionationund Orthostaseintoleranz identischsind, ist
nochungeklärt.

2.1.7 Analysevon Kr eislaufveränderungen

Um VeränderungendesKreislaufreaktionsverhaltenszu analysieren,werdendie im vori-
genAbschnitt2.1.4beschriebenenVariableneinestheoretischenModellsverwendet.Um
die Vergleichbarkeit der Ergebnissezu sichern,ist esnotwendig,die Veränderungenin
denReaktionsmusternaufeinenstandardisierten Stimuluszuuntersuchen.Hierzuwur-
denspezielleExperimenteentworfen.

2.1.7.1 Quantifizierung von Reaktionsänderungen— Provokationstests

Mit Hilfe von Provokations-oderStressor-Testswird derKreislaufderTestpersonin de-
finierter Weisestimuliert.Dabeisolltenmöglichstalle zusätzlichenEinflußfaktoreneli-
miniert werden.Nur so sind eindeutigeRückschlüsseauf Veränderungenund Ursachen
möglich.

Kipptisch-Experimente Bei einemKipptisch-Experimentwird die Testpersonin hori-
zontalerPositionauf einemschwenkbarenTisch fixiert und instrumentiert7. Nacheiner
15 bis 30 minütigenPhasein liegenderPositionwird die Testpersonin vertikalePosition
(70
�
) gekipptundfür weitere15bis30Minutenbeobachtet.DerKipptischist soangelegt,

daßbeidemManövermöglichstkeineMuskelaktivität notwendigwird. Außerdemfindet
währenddesExperimenteskeineUminstrumentierungstatt.

Soergibt sichdurchdenmit derLageänderungverbundenenGravitations-Streßeine
für die Testperson(zu diesemZeitpunkt) typischeKreislaufreaktion.Für die Variablen:
systolischer, diastolischerundPuls-Drucksowie HerzfrequenzundSchlagvolumenist in
Abbildung2.3einetypischeReaktionzusehen.

Die Mehrzahlder ProbandInnenzeigt bei einemKipptisch-Versuchdie abgebildete
Reaktion(vgl. Abbildung2.3).Esgibt jedochauchAusnahmen(inter-individuelleVaria-
tion), wie in Abbildung2.2zusehenist.

7Instrumentationbedeutethier dasAnbringenderfür dieMessungennotwendigenSensoren.
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Abbildung 2.3: TypischeReaktionauf ein Kipptischexperiment.Zum Zeitpunkt t � 21
min wird der Tisch von 0

�
auf 70

�
gekippt. Als Reaktiondarauf sinken systolischer

undPulsdruck,die Herzfrequenzsteigtan,unddasSchlagvolumennimmt aufgrunddes
schwächerenPreloadsab (unterPreloadverstehtmandie Mengean Blutvolumen,die
sichjeweilsvor demEinsetzenderKontraktionim Ventrikel befindet.DieseMengekann
nichtdirektbeeinflußtwerden,daderRückflußdesBluteszumHerzengrößtenteilspassiv
erfolgt.).
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Experimente mit Unterdruckhosen Ein zweiterstandardisierterVersuch,der durch-
geführt wird, um µG-induzierteVeränderungenzu quantifizieren,verwendeteine Un-
terdruckhose,um so einenDruckgradientenentlangder Körperachsezu erzeugen.Auf
dieseWeisekommt es ebenfalls zu einemdefiniertenKreislauf-Streß,der dem Effekt
desKipptisch-Versuchsähnelnsoll. Im Gegensatzzu diesemist zur Durchführungdie-
sesExperimentesjedochkeineGravitation notwendig.Daherkanner auchim Weltraum
eingesetztwerden,und eskönnenso die Veränderungsprozessebereitswährend eines
Raumflugsverfolgtwerden.

Die verwendeteUnterdruckhosewird üblicherweisealsLBNP (englisch:lower body
negativpressure) oderalsTchibis (russisch)bezeichnet.DerVersuchsablaufist wie folgt:
Zunächstwird die Testpersonin horizontalerLage auf einemTisch fixiert und instru-
mentiert;nunwird wie beimKipptischexperimenteineBasismessung(ohneUnterdruck)
von mehrerenMinutendurchgeführt;dannwird stufenweisederDruck in derLBNP er-
niedrigt.Die verwendetenStufensinddabeivonExperimentzuExperimentverschieden.
Jedochwird eineUntergrenzevon � 65mmHgnichtunterschritten.

Abbildung 2.4 zeigt eine typischeKreislaufreaktionbei einemLBNP-Experiment.
Wie bereitsbeimKipptischexperimentsinddieVariablensystolischer-, diastolischer- und
Puls-DrucksowieHerzfrequenzundSchlagvolumendargestellt.Bei denabgebildetenVa-
riablenhandeltessichnicht um alle aufgezeichnetenMeßwerte(insgesamtwurdenzwi-
schen70 und100Kanäleaufgezeichnet).Aus Gründen,auf die ich in Kapitel 5 genauer
eingehenwerde,werdenin meinerArbeit jedochnurdieseMeßwerte– undzusätzlichder
mittlerearterielleBlutdruck– verwendet.

2.1.7.2 Meßbare und versteckteVariablen

Die Variablen-Auswahl,aufgrunddererdieZuständedesSystemscharakterisiertwerden,
entsprichtdenVariableneinesgedachtentheoretischenModells(vgl. Abschnitt2.3).Be-
trachtetmannun die Daten,die bei einemExperimentgemessenwurden,so kannman
dieseAufzeichnungalseineBeobachtungdestheoretischenModellsauffassen.Da man
auf dieseWeisenicht alle VariablendesModells bestimmenkann,kommt eszu einer
kanonischenAufteilungderVariablenin zweiKlassen:

Meßbare Variablen Modellvariablen,die auchim beobachtetenSystem(Kreislauf der
Testperson)meßbarsind.

VersteckteVariablen (englischhiddenvariables) Meist konzeptionelleVariablenoder
solche,derenMessungeinennichtvertretbarenEingriff beiderTestpersonzurFol-
gehätten.

2.1.7.3 Analyseaufgrund meßbarer und versteckterVariablen

In der Medizin werdenzur AnalysebeobachteterPhänomenein der Regel direkt meß-
bareVariablenverwendet.NebeneinervisuellenEinteilungdurchBetrachteneinergra-
phischenDarstellungder Daten,werdenzu derenAnalyseund Klassifikationvor allem
Verfahrenderklassischen(linearen)Statistikverwendet.
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Abbildung2.4: TypischesUnterdruckhosenExperiment.Zum Zeitpunktt � 80 min be-
ginnt die Evakuierungder LBNP. Beginnendmit � 25 mmHg wird alle 5 Minuten der
Druck um 10 mmHg angesenkt.Man erkennt, daßähnlich dem Kipptisch-Versuchin
Abbildung 2.3, der Pulsdruckund dasSchlagvolumenstufenweisefallen, währenddie
HerzfrequenzundderdiastolischeDruckansteigen.
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Bei dieserphänomenologischenArt derDatenanalysebasiertdieAuswertungderDa-
tenjedochstetsauf denmeßbarenAuswirkungendesVersuchs.UrsächlicheZusammen-
hängelassensichnurerfassen,wennsieeinerMessungdirektzugänglichsind.Auchsind
dieerfaßtenZusammenhängehäufigaufdenlinearenFall beschränkt.

ModerneVerfahrendernichtlinearenStatistikverwendenmodellbasierteAnsätze,um
auchkomplexereZusammenhängezu erfassenund zu analysieren.Allerdings sind die
ModellestatistischerAnsätzein derRegel nicht ausdemProblemumfeldabgeleitetund
lassendaherweiterhinkeineAussagenüberursächlicheGrößenzu.

Die AnalyseversteckterVariablenerfordertdieSimulationdes(bishernurgedachten)
theoretischenModells. Dies kannentwedergedanklicherfolgenoderdurchdie Imple-
mentierung(physikalischodermathematisch)destheoretischenModells.
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2.2 Der Modellbegriff

DasZiel meinerArbeit sind Algorithmenzur Modellindividualisierung.Bereitsbei der
FestlegungdieserZielsetzungwurdenAnnahmenüberEigenschaftenund Funktionei-
nesModellsgetroffen. Der verwendeteModellbegriff ist dahervon zentralerBedeutung
für dieseArbeit undbeeinflußtsowohl die Wahl der AlgorithmenalsauchStrukturund
QualitätdererzielbarenErgebnisse.

Die empirischenWissenschaftensind in besondererWeiseauf die Verwendungvon
Modellenangewiesen,dadasForschungsobjektnicht immererfaßtundoft nichtvollstän-
dig beschriebenwerdenkann.Die VerwendungdesModellbegriffs wird daherin hohem
Maßevon seinerFunktionbestimmt.

Auch die Mathematik,insbesonderedie Algebra,arbeitetmit Modellen,sozumBei-
spieldurchdieVerwendungalgebraischerStrukturen,wie Gruppen,RingenoderIdealen.
Die mathematischeModelltheorie[Pot81, Rob65]kanndaheralsMeta-Mathematikbe-
zeichnetwerden,dennsiebeschreibtdie MathematikdiesermathematischenKonzepte.

AufgrunddieserbesonderenBedeutungdesModellbegriffs alsauchwegenderViel-
seitigkeit seinerVerwendung,wurdedieseProblematikdurchdie Wissenschaftstheorie
weiteraufgearbeitet[Fer77]. Dabeizeigtesich,daßdasBedeutungsspektrumdesModell-
begriffsmit seinerunterschiedlichenVerwendungimmerumfassendergleichzeitigjedoch
immerunklarerwurdeundeineallgemeineDefinition schwierig,wennnicht unmöglich
ist. NachMeinungvon Leo Apostel[Apo61] undHermannFertig [Fer77] läßt sichnur
ausgehendvon derFunktionvon Modellenbestimmen,wasesheißt,ein Modell zu ver-
wenden,jedochkeineeindeutigeDefinition ableiten.Dennochweisenalle Modelletrotz
ihrer funktionellenVerschiedenheitgemeinsameallgemeineBedingungenbzw. Merkma-
le auf,dieesermöglichen,voneinem“allgemeinenModellbegriff ” zusprechen.Solassen
sichModelleeinteilennach

1. demModellierungszweck

2. demModellaspekt

3. demKorrespondenzgrad

4. derkategorialenStrukturderModellsysteme

DaszubildendeModell dientin dieserArbeit in ersterLinie derErkenntnisgewinnung
und stellt somit nachdem Einteilungsschemavon Fertig ein theoretischesModell dar,
dasgleichzeitigalsapproximativesDarstellungsmittelundheuristischeErweiterungder
Theoriedient.Sofernessichalsgeeignetfür dieSteuerungvoncountermeasureserweist,
wird esdarüberhinausauchzueinemRegulationsmodell.

Aus dergeplantenVerwendungdesModellsergebensichtechnischeAnforderungen
anParameterundStruktur, dieeinebestimmteVorgehensweiseerforden[Ise88].

BezüglichdesModellaspektsläßt essich daherals Struktur- und Verhaltensmodell
charakterisieren,daessichnichtnurdemmenschlichenKreislaufähnlichverhält,sondern
auchbestimmteStrukturen,wie die desGefäßbaums,wiedergibt.
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AufgrundderKomplexität desPrototypsmußdasModell verkürzend8 undsimplifi-
zierend9, im Idealfall jedochnicht abundantsein.Dasheißt,essollte keineVerhaltens-
weisenaufweisen,die im Vorbild nicht vorhandenwaren.

Da dasModell den menschlichenKreislauf symbolisch(bzw. subsymbolisch)dar-
stellt,handeltessichumein semantischesModell. Die Formalisierungerfolgt durchma-
thematischeKonzepte,daherist dasModell alsideelles,genaueralsmathematischesMo-
dell einzustufen.

2.3 Kr eislaufmodellierung

Die bereitserwähntentechnischenAnforderungenan dasModell resultierenausdessen
Verwendungszweckfür die Analysevon Kreislaufveränderungen.Hierzusindindividua-
lisierte (experimentelle)Modelle notwendig(vgl. Abschnitt2.6), die durcheinensoge-
nanntenSystemidentifikationsprozeßgewonnenwerden.Wennauchdie in dieserArbeit
entwickelten Verfahrengrundsätzlichunabhängigvom konkretenverwendetenModell
sind,sogibt esdochgewisseModellcharakteristika,die im RahmendergegebenenZiel-
setzung(vgl. Kapitel 3) unverzichtbarsind.Hierzu zählenGeschwindigkeit, Flexibilität
unddie möglichsteinfacheAnalysierbarkeit desModells.

Es liegt nahe,einenModellbegriff zu verwenden,wie er in den Ingenieurswissen-
schaftenüblich ist. Bevor jedochnäherdaraufeingegangenwird, soll zunächstein Über-
blick überalternative Konzeptezur Kreislaufmodellierunggegebenwerden.Da Model-
lierungszweckundModellierungsaspektausderAufgabenstellungundnicht ausderBe-
schaffenheitdesModellsresultieren,unterscheidensichdieseModellevon demverwen-
detenmathematischenModell nur in KorrespondenzgradundkategorialerStruktur.

2.3.1 Physischeund physikalischeModelle

2.3.1.1 Tiermodelle

In derMedizin ist dasgebräuchlichsteModell für denMenschennachwie vor dasTier.
Hier wird dievereinfachendeAnnahmegetroffen,daßErgebnisse,die im Tierversuchge-
wonnenwerden,auf denMenschenübertragenwerdenkönnen.Da dasKreislaufsystem
von Tierennicht exakt identischzummenschlichenÄquivalentist, gibt esTeile desSys-
tems,die im Modell, abernicht im Original vorhandensindundumgekehrt.DasModell
wird dahersowohl verkürzendsein,alsauchabundantesVerhaltenaufweisen.Im Gegen-
satzzu denin dieserArbeit verwendetenmathematischenModellenhandeltessichbeim
TiermodellumeinmateriellesModell. Esist nichtmöglich,beliebigeParameterdesMo-
dells frei zu variieren,wie es der Systemidentifikationsprozeßerfordernwürde.Daher

8Ein Modell wird als verkürzendbezeichnet,wennnicht alle Strukturen,Funktionenund Verhaltens-
weisendesPrototypsAnalogateim Modell besitzen(vgl. [Fer77]).

9Simplifizierend heißt ein Modelle, wenn Strukturen,Funktionenund Verhaltensweisendes Pro-
totyps vereinfachteStrukturenFunktionenund Verhaltensweisenals Analogatedes Modells besitzen
(vgl. [Fer77]).
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sinddieseModellenursehrbegrenztfür die Aufgabenstellunggeeignet.Außerdemspre-
chensowohl ethischealsauchKostengründegegeneinsolchesVorgehen.

In neuesterZeit gibt esBestrebungen,Tiere als Modelle vermehrtdurchComputer-
modellezuersetzenundsodie Zahl dernotwendigenTierversuchezu reduzieren.Leider
ist die Entwicklungvon Computermodellenin vielen Bereichennochnicht weit genug
fortgeschritten,umdenTierversuchzuersetzen.

2.3.1.2 Röhrenmodelle

Im BereichderKreislaufmodellierungsindModelleausSilikonröhrenmöglich(vgl. Ab-
bildung2.5a).SolcheModellereichenvon einfachenNetzenauswenigenSilikonschläu-
chenbishin zuhochkomplexenModellen,diemandurchdas“Ausgießen”vonBlutgefäß-
bäumengewinnenkann.Röhrenmodellesinddaherim Idealfall nurwenigverkürzend.

Abbildung2.5:Links abgebildet(a) ist ein AusschnittauseinemSilikonschlauchmodell.
Rechts(b) siehtmandaselektrischeÄquivalentdiesesModells.DasVolumenin jedem
KompartimententsprichtderLadungsmengeim KondensatordesentsprechendenErsatz-
schaltbildes.

AusführlicheUntersuchungensolcherModellezeigen,daßsiegut geeignetsind,um
auchkomplexerePhänomenederWellenausbreitungzu simulieren.Eszeigtsich jedoch
auch,daßdabeikeinezustarkenVereinfachungen– wie etwadieeineridealen(d.h.nicht-
viskösen,inkompressiblen)Flüssigkeit– zulässigsind(vgl. [WK68, S.93ff.]). Durchden
EinsatzentsprechendenMaterialskanndaraufgeachtetwerden,daßdieseModellenicht
zusimplifizierendsindundmöglichstkeinabundantesVerhaltenzeigen.

EineSchwächevonRöhrenmodellenist, daßdieWandeigenschaftenderRöhrennicht
variabelsind,undsoviele der im KreislaufstattfindendenRegelmechanismennicht mo-
delliert werdenkönnen.Auch eine systematischeVariation dieserParameterist nicht
möglich,weshalbauchdieseModellklassefür die Anwendungungeeignetist.

2.3.1.3 Elektrische Modelle

Wenigernaheliegendaberdurchausüblichist dieEntwicklungeineselektrischenModells
desKreislaufsystems(vgl. Abbildung 2.5b,Abbildung2.7).Ein solchesModell basiert
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auf der Annahme,daßein BlutgefäßdurcheinenLeiter mit Widerstandund Induktivi-
tät sowie Kapazitätmodelliert werdenkann.Dabei repräsentierenWiderstandund In-
duktivität denFlußwiderstand,dersichdemBlut entgegensetzt.Die Kapazitätentspricht
derDehnbarkeit desGefäßes,die Ladungim Leiter demBlutvolumenundderfließende
StromentsprichtderFlußgeschwindigkeit.

ElektrischeModelle erlaubendurchEinsatzvariablerWiderstände,Kapazitätenund
Induktivitätendarüberhinausdie Simulationder SteuerungdesSystems.Auch die zur
SystemidentifikationnotwendigesystematischeVariationvon Modellparameternist auf
dieseWeisemöglich.

ElektrischeModelle sind daherwenigerverkürzendals ein entsprechendesRöhren-
modell.DurchdieVerwendungdesErsatzschaltkreisesfindetjedocheinestarkeVereinfa-
chungstatt,sodaßdasModell stärkersimplifiziert alseinentsprechendesRöhrenmodell.

Zwei Argumentesprechengegendie VerwendungeineselektrischenModells: zum
einensind elektrischeModelle sehrunflexibel, so daßzum Beispiel schoneineÄnde-
rung der Gefäßstrukturmit aufwendigenund teurenNeukonstruktionenverbundenist.
Zumanderenist esmöglich,dieseModelledurchäquivalentemathematischeModellezu
beschreiben.Diesesinddeutlichflexibler undwesentlichleichterzu analysierenals ihre
elektrischenGegenstücke.

2.3.2 MathematischeModelle — Computersimulation

MathematischeModellesindein universellesModellierungswerkzeugfür komplexe(dy-
namische)Systeme.Immer dann,wennmandie ZusammenhängezwischendenVaria-
blendeszu modellierendenSystemsdurchmathematischeRelationenerfassenkann,ist
esmöglich,ein mathematischesModell zu bilden10. Zur Formulierungeinesmathemati-
schenModellsmüssennachIsermann[Ise88]folgendeGleichungenaufgestelltwerden:

1. Bilanzgleichungen

2. Physikalische/ChemischeZustandsgleichungen

3. PhänomenologischeGleichungen

4. Entropie-Bilanz-Gleichungen

DasAufstellendieserGleichungenbewirkt, daßzumeinendie gewünschtenZusammen-
hängeerfaßtwerden,zumanderenkeineEnergieoderVolumenausdemSystemverloren
geht11. Damit wird die Korrektheit(2. und3.) unddie Konsistenz(1. und4.) desaufge-
stelltenModellsgesichert.

10DieseEinschränkungist wenigerstarkalsesscheint,dennsiebetrifft allezuvor genanntenModellein
gleichemMaße.Wäreesnichtmöglich,dieRelationenzwischendenVariablenzuerfassen,sokönnteman
auchkeineAussageüberdie KorrektheiteinesnichtmathematischenModellstreffen.

11Esseidenn,siewird vonaußenzu- oderabgeführt.
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IsermannnenntsolcheModell theoretischeModelle, da sie auf analytischemWeg
entstehen.Der Begriff steht im Gegensatzzum theoretischenModellbegriff nachFer-
tig [Fer77] desvorangegangenenAbschnitts2.2,bei demdieseEigenschaftdurcheinen
analytischenVerwendungszweckdefiniert wurde. Nach IsermannbauenTheoretische
Modelle auf Wissenüber dasmodellierteSystemauf. Ausgehendvon diesemWissen
werdenvereinfachendeAnnahmengetroffen,VariablenundParameterdesModells(und
desSystems)festgelegt undKoppelungenzwischendiesenParameternhergestellt.Abbil-
dung2.6verdeutlichtdieseVorgehensweise.

Theoretisches
Modell

- Struktur
- Parameter

Wissen über
physiologische

Zusammenhänge

vereinfachende
Annahmen

Abbildung2.6:BildungeinestheoretischenModells(vgl. [Ise88,S.4])

DentheoretischenModellenstellt Isermanndie experimentellenModellegegenüber.
ExperimentelleModellewerdenausMessungengewonnen.In derRegel basierensieauf
einemtheoretischemModell, dessenParameterim Experimentbestimmtwerden.Daher
sindsieengmit demBegriff derSystemidentifikationverknüpft(vgl. Abschnitt2.6.2).

NachderDefinition desmathematischenModellskannesauf einemRechnerimple-
mentiertwerdenund so dasmodellierteSystemapproximativ simulieren12. Auf diese
Weisesind dannauchRückschlüsseauf Variablenmöglich,die im eigentlichenSystem
nichtbeobachtbarwaren.

BezüglichihresKorrespondenzgradessind mathematischeModelle mit elektrischen
Modellenvergleichbar. Im Gegensatzzu allen bishergenanntenModellklassenhandelt
essich jedochnicht um materiellesondernum ideelleModelle.Siesindstrukturellsehr
flexibel,daeineNeustrukturierungnichtmateriellumgesetztwerdenmuß.Außerdemeig-
nensichmathematischeModellegutzurSystemidentifikation,dadiedarindurchgeführte
mathematischeAnalysemit diesenModelleneinfacherdurchgeführtwerdenkann.

2.3.2.1 Röhren-Reservoir-Metapher

Zur Definition einesmathematischenModells müssennebender Definition der Konsis-
tenzgleichungeninsbesonderediephysikalischenZustandsgleichungenunddiephänome-
nologischenGleichungenspezifiziertwerden.Um diesfür dasGefäßsystemdurchzufüh-
ren,wird die folgendeAbstraktionvorgenommen.

DasverzweigteGefäßsystemwird in unverzweigteAbschnitteunterteilt.Jederdieser
Abschnittewird durchein dehnbaresBlutreservoir modelliert.DieseReservoirs werden

12Bei jedemderanderenerwähnten(materiellen)Modelleist eineSimulationtrivial.



22 KAPITEL 2. SZENARIO

nundurchnicht dehnbareRöhrenverbunden.Der FlußdesBlutesdurchein Gefäßwird
in zwei Teile aufgeteilt:Volumenund Fluß. In denReservoirs wird der Blutfluß igno-
riert, währendin denstarrenRöhrensegmentendasVolumenvernachlässigtwird. Eine
ausführlicheAbhandlungzu verschiedenen,auchkomplexerenModellenfindet sich in
[Li87].

Unterteilt man auchnichtverzweigteAbschnittein dieserWeise,so läßt sich jedes
dehnbareRöhrensystembeliebiggutapproximieren.

Diese Vorgehensweiseentsprichtder Modellierung einer elektrischenLeiterbahn
durchRC-Glieder(genaugenommenRIC-Glieder)[WK68, S.110ff.]. DieseDualität ist
in Abbildung2.7veranschaulicht.

PjFi j Fjk

I j Ik

Pj Pk

Rjk

Rck

L jk

ck

Abbildung2.7: RöhrenmodelleinesGefäßsegmentsa) undelektrischesErsatzschaltbild
b)

Ausgehendvon dieserAbstraktionkönnendurch Auflösungder Maschengleichun-
gen für diesenelektrischenVierpol die Differentialgleichungenfür ein Systemsolcher
Segmenteaufgestelltwerden.DieseVorgehensweisebesitztdenVorteil, daßsichsodie
KenntnisseundMethodenderElektrotechnik(bzw. derPhysikderWechselströme)über-
tragenlassen([WK68, S.93 ff.]).

Seien:

Vj Volumenim Kompartimentj,

Pj Druck im Kompartimentj,

Fjk Flußvon Kompartimentj insKompartimentk,

dann ergeben durch Auflösen der Maschengleichungen (Hagen-
Poisseuille’schen Gesetz, Navier-Stokes-Gleichungen(vgl. [GKV86, S.
100ff.])) die folgendenDifferentialgleichungen:

V̇j � ∑
eingehendeFi j

Fi j � ∑
ausgehendeFjk

Fjk

Pj � Pcj
�

PRcj � Vj � Vuj

c j

�
RcjV̇j� 1

c j

	
Vj � Vuj

�
0 � 04V̇j 
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und

0 � Pj
�

PRjk

�
PL jk � Pk� Pj

�
RjkFjk

�
L jkḞjk � Pk

also:

Ḟjk � Pj � Pk � qσRjkFjk

L jk

wobeiq einezentralgeregelteGrößeundσ eineKonstanteist.Vuj bezeichnet
dasunstressedvolume, alsodasVolumen,beidemderDruckgleichNull ist13.
Die Konstante0 � 04 ergibt sich ausder Beobachtung,daßim Mittel für den
WiderstandRcj , derdemKondensatorvorgeschaltetist gilt: Rcj � c j � 0 � 04.

Durch“Verschalten”solcherSegmentmodellekannein Netzaufgebautwerden,mit dem
Gefäßbäumesimuliertwerdenkönnen.

2.3.2.2 Herzmodelle

DurchdasHerzgelangtEnergie in daskardiovaskuläreSystem.Demzufolgehandeltes
sich bei ModellendesHerzensum Energiequellen,die je nachArt desModells unter-
schiedlichausgeführtseinkönnen.

Im einfachstenFall handeltessichumeinefestdefinierteFlußkurve,die in die folgen-
denSegmenteeingespeistwird. SolcheeinfachenHerzmodellefindeninsbesonderebei
offenenKreislaufmodellenAnwendung(vgl. 2.4.1).Bei geschlossenenKreislaufmodel-
len ist esnotwendig,dieFunktionsweisedesHerzensnachzuvollziehen.

In denüblichenkomplexerenHerzmodellenwird dazumodelliert,wie sichdie Kon-
traktionskraftdesHerzmuskels über die Zeit einesHerzschlagshinweg verändert.Ein
KreislaufreglersteuertdasKontraktionsmuster(vgl. Abschnitt2.3.2.3).

DazwischenliegenModelle,diez.B.aufderArbeit vonBenekenundDeWit [BD67]
basierenund nur dasTiming einerfest vorgegebenenKontraktionin Abhängigkeit vom
Barorezeptorsignalbeschreiben:
SeiTH dieDauerdesHerzschlages,diesichdurchdenHerzfrequenzreglerausdemBaro-
rezeptorsignalergibt, danngilt (nachLeaninget al. [LPCF83]):

TAS � 0 � 1 � 0 � 09TH

TAV � TAS � 0 � 04

TVS � 0 � 16
�

0 � 2TH

wobeiTAS die DauerderatriellenSystole,TAV derZeitraumbiszur ventrikulärenSystole
undTVS die DauerderventrikulärenSystolesind.

13Im Ersatzschaltbildist hierzueinezusätzlicheSpannungsquellenotwendig.
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Abbildung2.8:KontraktionsmustervonVorhofundVentrikel . Timing nachBenekenund
DeWit [BD67]. Aus Leaninget al. [LPCF83]

Unterstelltmanin diesenIntervalleneinesinusförmigeKraftentwicklung,dannergibt
sichdasin Abbildung2.8dargestellteKontraktionsmuster.

DetailliertereHerzmodelleverwendenrealistischereEntwicklungender Kraftentfal-
tungalsdie sinusförmige.SobeschreibtzumBeispielHills Dreikomponentenmodelldas
Kontraktionsmusterdurch die zugrundeliegendeKraft-Geschwindigkeits-Relation(vgl.
[KW72]). Durch Einbezugvon Huxley’s sliding filamenttheorywird dasModell auch
physiologischfundiert.

Noch einenSchritt weiter gehenneuereAnsätze,die KontraktiondesHerzmuskels
zu modellieren.Sie beschreibendie elektrischeReizausbreitungim Herzenund lei-
ten aus dem resultierendenAktionspotentialdie Kontraktion der Muskelfilamenteab
(vgl. [WSD98b,WSD98a]).Erst im letztenSchrtitt wird dannauseinerdreidimensio-
nalenDarstellungdesHerzmuskelsdieKraft errechnet,dieaufdieeingeschlosseneBlut-
mengewirkt.

2.3.2.3 Kr eislaufregulation

Die SteuerungdeskardiovaskulärenSystemsbasiertaufdenSignalen,dievondenBaro-
rezeptorenausgesandtwerden.DasModell für die Barorezeptorenin derArteria Carotis
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undim Aortenbogenist in allenKreislaufmodellen,die im folgendenAbschnittbeschrie-
benwerden,nahezuidentisch.Esgehtauf eineArbeit von Katona,BarnettundJackson
ausdemJahre1967zurück[KBJ67]. Abbildung2.9zeigteineBlock-Darstellungdieses
Rezeptormodells.

Σ

d
dt

dP
dt 1

1� sτ1

1
1� sτ2

sC

sB

KD

Kc

sA

sD
P Bf

f

f
f

Abbildung 2.9: Barorezeptormodell nach Katona et al. [KBJ67]. Darstellung
aus[LPCF83]. DieeinzelnenBlöckebezeichnenverschiedenenTransformationen,dieauf
dasEingangssignalP angewendetwerden.Von links nachrechtswerdenauf demoberen
Signalpfad angewendet:Dif ferentiationsoperator, 0-Schwellenwert-Element,nichtlinea-
rerFilter (Zeitkonstanteτ1), Skalierung.

Die erstenArbeiten zur Regulation deskardiovaskulärenSystemsgehenauf Guy-
ton [Guy55] zurück14.

ZusätzlichzumModell desBarorezeptorsenthieltauchdie Arbeit von Katonaet al.
ein Modell desBarorezeptorreflexes.Hyndmanführte 1970ein Modell der neuronalen
Regulationein, dasdie Bang-Bang-Metapherder sympathisch-parasysmpathischenRe-
gelanteilenachahmte[Hyn70]. Leaninget al. erweitertendiesebeidenModelle in ihrer
Arbeit aus1983umeinepulsatileCharakteristik[LPCF83]. FürseinBeat-to-beat-Modell
paßteAckermandiesenRezeptorreflex aneinenicht-pulsatileDynamikan[Ack91].

2.4 AusgewählteKr eislaufmodelle

Ein Kreislaufmodellbildet eineEinheitauseinemHerzmodell,einemGefäßmodellund
einemSteuerungsmechanismus.JenachVerwendungszwecksinddieeinzelnenTeileun-
terschiedlichdetailliert ausgeführt.Grob könnendieseModelle in offeneund geschlos-
senesowie in Modelle für unterschiedlicheAspektedesKreislaufverhaltenseingeteilt
werden.

2.4.1 Offene Kr eislaufmodelle

Bei einemoffenenKreislaufmodellist derBlutkreislaufnichtgeschlossen.DasHerzpro-
duziert– sozusagenausdemNichts– einenBlutfluß,derdurchdasGefäßsystemströmt,

14Ein erstesModell, dasauf dieserArbeit basierte,gabesbereits1965von Dick andRideout[DR65]
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um schließlichdurch einenAbflußwiderstandzu verschwinden.Häufig werdensolche
Modelle auchals linksventrikuläreModelle bezeichnet,da bei ihnen meist dasrechte
HerzundderLungenkreislauffehlen.

Für dasGesamtsystemwerdenkeineBilanzgleichungenaufgestellt,undeskannsich
je nachEingangsflußein unterschiedlicherGleichgewichtszustand(mit unterschiedlicher
Blutmenge)einstellen.

OffeneKreislaufmodellesind besondersfür dasStudiumeinzelnerGefäßparameter
interessant,dasichdiesedurchdie Entkoppelungdirekterauswirken.

2.4.2 GeschlosseneKr eislaufmodelle

DurchSchließendesBlutkreislaufswird esmöglich,dynamischeReaktionendesKreis-
laufszu beobachten,die auf dessenEigendynamikzurückzuführensind.Bei denvorlie-
gendenReaktionenaufGravitationsstreßhandeltessichumsolcheReaktionen.

2.4.2.1 Beneken und DeWit

DasersteModell, dasdenBarorezeptorvon Katonaet al. verwendete,war dasModell
von Beneken undDe Wit [BD67]. DasModell enthielt19 SegmenteundRegler für die
Steuerungvon� Herzfrequenz� myocardialeKontraktilität� periphererWiderstand(Vasokonstriktion)� venöserTonus

EineMöglichkeit zurSimulationvonGravitationseffektenwar nicht vorhanden.

2.4.2.2 Leaning et al.

DiesesModell[LPCF83]basiertauf demModell von Beneken und De Wit. Wie dieses
bestehtesaus19 Segmenten(vgl. Abbildung5.1):� 8 arterielleSegmente� 7 venöseSegmente� 4 Herzsegmente(2 Atrien, 2 Ventrikel)

Esunterscheidetsichvon BenekenundDe Wit’ s Modell durcheineetwasandereneuro-
naleSteuerung(bang-bangModell), dieaufHyndman[Hyn70] basiert.Zusätzlichwurde
eineOrthostase-Komponenteintegriert (nach[SR69]), wodurchauchdie Simulationvon
Gravitations-Stressor-Experimentenmöglich wird. SchließlichenthältdasModell noch
eineKomponente,welchedieSimulationvonMedikamenten-Effektenermöglicht15.

15Da diesnicht ThemaderArbeit ist, soll hieraufnichtweitereingegangenwerden.
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2.4.2.3 Gaelings

In seinerArbeit [Gae96]beschreibtGaelingseineMethode,auchkomplexeGefäßbäume
durch ein fraktalesVerfahrenzu generierenund (auchnäherungsweise)zu berechnen.
Die Arbeit basiertaufeinerin [JWN65] vorgeschlagenenDiskretisierungdesStrömungs-
widerstandes.Gaelingsgehtin seinerArbeit insbesondereauf die Rolle von Segmenten
mit nichtlinearemDehnungsverhaltenund die Auswirkungenvon vereinfachendenAn-
nahmen,wie ReduktionderSegmentanzahlundLinearisierungderZustandsgleichungen
ein.

2.4.3 Modelle zur Simulation speziellerEffekte/Details

2.4.3.1 Orthostase-Wirkung

Zur Simulationvon Gravitationseffektenist esnotwendig,daßdasModell eineKompo-
nentebeinhaltet,welchedie Wirkung der Gravitationskraftmodelliert.DasModell von
Leaningetal. enthälteinesolcheKomponente.Auchdasim folgendenbeschriebeneMo-
dell vonAckermanbeinhaltetdieseMöglichkeit.

2.4.3.2 Beat-to-beat Modelle

Die bisherbeschriebenenModellesindzeitkontinuierlichundsimulierensomitdenArte-
rienpulsdurcheinerealitätsgetreuePulskontur. Damit ist einerheblicherRechenaufwand
verbunden,da bei der iterativen Lösung,zum BeispieldesModells von Leaninget al.,
nichtmit Schrittweitengrößer1/100sec.gearbeitetwerdenkann.

Es ist möglich, den Kreislauf nicht kontinuierlich,sondernnur von Herzschlagzu
Herzschlagzumodellieren.AusdenDifferentialgleichungen,diedaskontinuierlicheMo-
dell definierten,werdendabeiDif ferenzengleichungen.

NebenderdamitverbundenenAbstraktionhatesjedochdenNachteil,daßInformati-
on ausderPulskontur, die derMessungin derRegel leicht zugänglichist, nicht genutzt
werdenkann.

Ein frühes nicht-pulsatilesKreislaufmodell ist das Modell von de Boer [Boe85,
BKS87]. Eshandeltesichum ein offenesModell ohnesystemischeVenen,rechtesHerz
oderPulmonalsystem.

AckermanerweiterteDe Boer’s Modell zu einemgeschlossenenSystemund fügte
aucheineOrthostasekomponentehinzu[Ack91].

2.4.3.3 Medikamenten-Effekte

EinegroßeZahl derKreislaufmodellewird zur Simulationvon Medikamenten-Effekten
verwendet.Besondersin derSchulungundderForschungist mandaraninteressiert.Auch
dasModell von Leaninget al. berücksichtigtdiesenAspekt.

Darüberhinausgibtesim BereichderSimulationvonNarkoseunddenWirkungenvon
AnästhetikaeineVielzahlvonArbeiten(siehtzumBeispiel[SS95, AMS97,Adv97]).
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2.4.3.4 StückweiselinearesModell

Ein weiteresProblemresultiertausder Notwendigkeit der Simulationder Herzklappen
undderindirektenRegelungdeskontinuierlichenBlutdrucksüberdieVariationderHerz-
Kontraktionskraft.Damit verbundenist die NichtlinearitätdesresultierendenDifferenti-
algleichungssystemsund, im Falle derHerzklappen,häufigaucheineNichtdifferenzier-
barkeit desBlutdrucks.

Im nächstenAbschnittwird deutlichwerden,daßdieseNichtlinearitätdazubeiträgt,
die Komplexität desIndividualisierungsprozesseserheblichzu steigern.LineareDiffe-
rentialgleichungssystememit konstantenKoeffizientenbesitzenweiterewünschenswerte
Eigenschaften.Man kann für sie eine geschlosseneLösungdesAnfangswertproblems
angeben.Damit ist esmöglich,direkt IterationverfahrenbeliebigerOrdnungzu konstru-
ieren.Aus demgleichenGrundkönnenauchRichtungsableitungendieserLösungzu je-
dembeliebigenZeitpunktermitteltundebensoeffizient berechnetwerden16. Schließlich
ermöglichtesdie LinearitätderBeschreibung,die iterative LösungdesAnfangswertpro-
blemsin Abhängigkeit vonderSchrittweitedesVerfahrensmit logarithmischemAufwand
zuberechnen.

Um Abhilfe zu schaffen, wurdeder folgendeWeg verfolgt: Die Kreislaufregulation
erfolgt auf einerBeat-to-beatBasis,tritt daherseltenerauf als die herzklappenbedingte
Nichtlinearität.Diesetritt höchstensvier malproHerzzyklusauf.UnterteiltmandenZy-
klusin diesePhasen,soist zumBeispieldasLeaning-Modellin jederdieserPhasenlinear.
DiesemAnsatzfolgend,kannmanjedeSimulationalsendlicheKettevon Simulationen
linearerModellebegreifen.

Die HerleitungdiesesAnsatzesund aucheinige Ergebnissesind in AnhangB be-
schrieben.DasModell besitztoffensichtlicheVorteile und kannverwendetwerden,um
die Kreislaufmodellierungsowohl zu beschleunigenalsauchnumerischzu stabilisieren.
Um die medizinischeAussagekraftder Ergebnissezu gewährleisten,sollte zuvor eine
Evaluierungin einerumfangreichenVersuchsreihestattfinden.Dahierzuim Rahmendie-
serArbeit keineMittel zurVerfügungstandenundderenZieleebensomit einemetablier-
ten Standardmodellerzielt werdenkonnten,wurdeauf die VerwendungdiesesModells
verzichtet.EsbietetjedochdiePerspektiveeinerweiterenBeschleunigungdesmodellba-
siertenAnsatzesin derZukunft.

2.4.3.5 Finite-Element-Methoden

Häufigist esnotwendig,Teile dessimuliertenSystemssehrgenauzu untersuchen.Soist
eszumBeispielbeiderEntwicklungvonHerzklappenundBeipässenwichtig, diegenaue
Blutströmungan diesenFremdkörpernzu berechnen,damit sich dort keineBlutkörper
ablagernundessozueinerThromboseundggf. zueinemHerzinfarkt kommt.

16Dasin AnhangB abgeleiteteVerfahrenist nur stückweiselinear, da essich jedochum endlichviele
solcherStücke handelt,könnentrotzdemfür jedesendlichet Richtungsableitungenin geschlossenerForm
angegebenwerden.
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Solch detaillierteBerechnungender Strömungsdynamiksind mit Finite-Elemente-
Methodenmöglich.DerdabeiauftretendeBerechnungsaufwandist jedocherheblich.

Im vorliegendenSzenarioder Simulationvon Kreislaufreaktionenist einesolchde-
taillierte Modellierungnicht notwendig,daherwerdendie dazuverwendetenVerfahren
nichtweitererläutert.

2.5 Die CARDIO-Simulationsumgebung

Als Implementierungsbasisfür die Evaluationder einzelnenModelle dienteein Simu-
lationstool,dasan der UniversitätBonn speziellzur Simulationvon Kreislaufmodellen
entwickelt wurde.Da dasSpektrumder Modelle für Herz-Kreislaufsystemeheterogen
ist, wurdedasTool sooffenentworfen,wie esdienumerischeEffizienzzuließ.Esumfaßt
nebenunterschiedlichenDynamikmodellenauchverschiedeneAuflösungsstufensowohl
der räumlichenals auchder zeitlichenKoordinaten.Die Zielsetzungbeim Entwurf der
CARDIO-Simulationsumgebung [MFB96, Fri97b, Fri97a] war es,mit möglichstvielen
dieserModelltypenumgehenzu können.DarüberhinaussolltederSimulatorin derLage
sein,verschiedeneRegulationsmodellezu implementierenundmit demKreislaufsystem
zukoppeln.

DieseVielseitigkeit wird durcheinKonzeptmit denfolgendenZielvorgabenerreicht:� ObjektorientiertesPrototypen-Konzept� HierarchisierbareModellstruktur� UnterstützungdesModellierersbeimAufbaukomplexerTopologien� NumerischeEffizienz� LeichteErweiterbarkeit/Integrierbarkeit bestehenderLösungen� Plattformunabhängigkeit

CARDIO verfügtübereinegraphischeOberfläche,in der Kreislaufmodellenachei-
nemBaukastenprinzip(objektorientiert)zusammengefügtwerdenkönnen.Die objektori-
entierte,hierarchischeModellstrukturermöglichtes,Modellenachträglichzu verfeinern
oderweitereAbstraktionenvorzunehmen.DurcheinenCompilationsschritt,welcherder
SimulationdesModells vorgeschaltetist, erhältmaneineSimulationsgeschwindigkeit,
diederspeziellerLösungenumnichtsnachstehtunddievonallgemeinenToolswie Mat-
LAB umein Vielfachesübersteigt.

2.6 Indi vidualisierte Computermodelle

Die ReaktionenverschiedenerProbandInnenauf einenStimulusunterscheidensichsig-
nifikant. In Abschnitt2.1.5.1wurdeaneinemBeispielgezeigt,daßsolcheUnterschiede
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nicht nur quantitativ sondernsogarqualitativ seinkönnen.IndividualisierteModellesind
dahernotwendig,um AussagenübereinzelneTestpersonenzu treffen.

2.6.1 Indi vidualisierung versusaverage-case

Kreislaufmodellewerdenin verschiedenenSituationenverwendet,um unterschiedliche
Zielezuerreichen:� Lehre– VeranschaulichungvonFunktionsprinzipien� Forschung– VorhersagevonWirkungen� Klinischer Alltag – Nichtinvasive Schätzungvon Patientenparameternund ihren

Reaktionen,Beurteilung des Patientenzustandes,modellbasierteDosierungvon
verabreichtenMedikamenten

In der Lehre und der Erforschungder Wirkungenvon Stimuli und Medikamentenist
eshäufigsinnvoll und erwünscht,wennein Modell diejenigeReaktionproduziertoder
vorhersagt,die im Mittel bei einerTestpersonauftretenwird.

Um zu geeignetenModellen zu gelangen,werdengroßangelegte Studiendurchge-
führt, bei denenDurchschnittswertefür die im Modell enthaltenenParameterbestimmt
werden.Modellparameter, diekeinedirekteEntsprechungin derRealitätbesitzen,werden
dahingehendoptimiert,daßdurchsiebeeinflußteKreislaufreaktionendembeobachteten
Mittelwertentsprechen.

War die Studieumfassendgenugangelegt17, könnendieseModelle– gemeinsammit
denermitteltenParametern– von jedemgenutztwerden,um zu gültigenAussagen(im
Mittel) zu gelangen.Daher ist es sinnvoll, solcheModelle zu veröffentlichenund der
Allgemeinheitzugänglichzumachen.

Average-case-Modelle könnennicht verwendetwerden,um Reaktionenvorherzusa-
gen,die nicht der Norm entsprechen.Auch die nichtinvasive Messung(Schätzung)von
Parameternist mit average-case-Modellennichtmöglich.

Zur BestimmungeinesindividualisiertenModellskannim Prinzipgenausovorgegan-
genwerdenwie bei derBestimmungdesaverage-case-Modells.Problemebereitetdabei
jedochdie Tatsache,daßviele Modellparameterder Testpersonnicht, odernur mit er-
heblichemAufwand,bestimmtwerdenkönnen.ZumBeispielist dermittlereQuerschnitt
dermenschlichenAorta bekannt(vgl. Tabelle2.1), läßtsichjedochim Einzelfall nur mit
modernstenbildgebendenVerfahrenermitteln.

IndividualisierteModelle besitzengetrenntvon der jeweils modelliertenPersonkei-
nenVerwendungszweck.Daherist esnichtsinnvoll, solcheModelle(d.h.diebestimmten
Wertefür dieParameter)zuveröffentlichen.Vielmehrmüssenin diesemFall Modellemit
denfür dieParameterbestimmunggeeignetenAlgorithmenzusammengefaßtwerden.

17Manbeobachtetimmerwieder, daßzumBeispielStudieneinesKrankenhausesnichtohneweiteresauf
einbenachbartesKrankenhausübertragenwerdenkönnen.



2.6. INDIVIDU ALISIERTE COMPUTERMODELLE 31

2.6.2 Der Systemidentifikationsprozeß

Mit dem Vorgangder Parameteroptimierungbeschäftigensich dasGebietder System-
identifikation [Ise88] sowie Teilgebiete der numerischenMathematik[SB90, DS96,
JER72, GMW81, BO75]undInformatik [Bat92, Bis95].Die Systemidentifikationbefaßt
sich im besonderenmit derBestimmungvon dynamischenModellenundderenParame-
tern.In diesemBereichfindetmandaherbesondereVerfahrenzurParameteridentifikation
in Differentialgleichungssystemen.Hierzuwird meisteinebestimmteStrukturdesDiffe-
rentialgleichungssystems,üblicherweiseLinearität,vorausgesetzt.

Im FallenichtlinearerSystemesinddieVerfahrenentwedersehrallgemein– d.h.Ver-
fahrenzurOptimierungohneRestriktion,wie mansieebensoin dernumerischenMathe-
matik oderin der Informatik findet– odernur für starkeingegrenzteKlassenvon Diffe-
rentialgleichungssystemtypengültig.

In denfolgendenKapiteln wird sich zeigen,daßdie speziellenAnforderungen,die
sichausderAufgabenstellungergeben,esnichtzulassen,voneinemlinearenDifferential-
gleichungssystemauszugehen18. Es wird dahernotwendigsein,Optimierungsverfahren
ohneRestriktioneinzusetzen.

Der VorgangderOptimierungkannwie folgt beschriebenwerden.SeiM eineFunk-
tion oder, im Falle einesdynamischenSystems,ein Funktional.Dannfordernwir eine
weitere,reellwertigeFunktion f  M � , diebeschreibt,wie sehrdasModell M bereitsunse-
renVorstellungenentspricht.Es ist üblich, f sozu formulieren,daß f  M ��� 0, wennM
dasgesuchteSystembeschreibt.f wird alsFehlerfunktionbezeichnet,daesdenModell-
fehlerrepräsentiert.Die Optimierungsaufgabeist esnun,dasjenigeMopt zufinden,das f
minimiert.WennunseineMenge � vonModellenzurVerfügungsteht,könnenwir also
schreiben:

Mopt � arg min
M ��� f  M � (2.1)

Die Modellmenge� beschreibtdenSuchraumdesOptimierungsverfahrens.Dieserkann
zumBeispieldie Mengealler linearenDifferentialgleichungenoderdie Mengealler Po-
lynomevonGrad13sein.DurchdieEingrenzungdiesesSuchraumesaufeinkleinstmög-
lichesMaßkanndie Konvergenzgeschwindigkeit desOptimierungsverfahrensbeeinflußt
werden,womit manschnellerzueinerLösunggelangt.

Für die meistenOptimierungsverfahrenohneRestriktionist es notwendig,daßdie
Modellmengeein endlichdimensionalerBanachraum19 ist. Dasist wichtig, damitAussa-
genüberKonvergenzeigenschaftendesVerfahrensformuliert werdenkönnen.Deswei-
terenergibt sich ausder Eigenschaft,daß � ein m-dimensionalerVektorraumist, für
jedesM ��� eineDarstellungk  M ��� IRm. Die Optimierungsverfahrenkönnendaherfür� � IRm formuliertwerdenundbesitzenfür jedem-dimensionaleModellmengeGültig-
keit. Auf einzelneVerfahrenwird in Abschnitt5.2genauereingegangenwerden.

18Ebensoist dasDifferentialgleichungssystemnichtvoneinerStrukturdieeszuließe,anderespezifische-
reVerfahren(alssolcheohneRestriktion)einzusetzen.

19Banachraum:Vektorraummit Norm, in demjedeCauchy-Folgekonvergiert.
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Modellmengenkönnenin zweiKlassenaufgeteiltwerden.EineKlassevonModellen
enthältinterpretierbareParameter, die anderenicht.

2.6.3 Nichtparametrisierte Modelle

Modelle, die keine interpretierbaren Parameterbeinhalten,werdenals nichtparametri-
sierteModellebezeichnet.Da sieauseinemendlichdimensionalenVektorraumentstam-
men,besitzensiedennocheineparametrisierteDarstellung20. DieseParameterverfügen
jedochim allgemeinennichtübereineInterpretationim realen(modellierten)System.

Beispielefür nichtparametrisierteModellesindInterpolationspolynome,nichtlineare
statistischeModelle oderMulti LayerPerzeptrons.Siebeinhaltenalle einenVektorvon
Parametern,der jedesModell eindeutigbeschreibt,jedoch(beispielsweisein bei Kreis-
laufmodellen)keinphysiologischesPendantbesitzt.

2.6.4 Parametrisierte Modelle

VerwendetmanHintergrundwissen– etwa ausder Physiologie– um darausein Modell
desSystemsabzuleiten,besitzendie ParameterdesModells in der Regel entwedereine
physiologischeEntsprechungoderzumindesteinemöglicheInterpretation.SolcheMo-
delle werdenals parametrisierteModelle bezeichnet.Genaugenommenhandeltes sich
beieinemsokonstruiertenparametrisiertenModell nichtumeinModell, sondernumeine
Modellmenge� , dadurchjedeParameterbelegungp1 ��������� pm einModell M  p1 ��������� pm�
definiertwird.

Sofern � endlichdimensionalist (d.h. die Zahl der Parameterendlichist und jeder
dieserParameterauseinemendlichdimensionalenVektorraumstammt)undübereinege-
eigneteNormverfügt21, könnenallegeeignetenOptimierungsverfahrenangewendetwer-
den.

2.6.5 Bewertungder Modellklassen

Im Falle von nichtparametrisiertenModellenist die Wahl deszur Modellierungverwen-
detenFunktionsapproximatorsnahezuuneingeschränkt.Hier kannauseinerVielzahlvon
Funktionsapproximatoren,die alle die universelleApproximationseigenschaftbesitzen,
gewählt werden.Darunterbefindensich auchsolche,die zuverlässigund schnellgegen
die gesuchteLösungkonvergieren.Der parametrisierteAnsatzermöglicht,bestehendes
Vorwissenin dasComputermodellzu integrierenundsomitdenLösungsraumbestmög-
lich einzuschränken.Außerdemsindhierdurchdie ParameterdesModellsmit einerphy-
siologischenInterpretationverknüpft,was wiederumdie Interpretationder Ergebnisse
erleichtert.

20Der endlichdimensionaleBanchraum� besitzteineBasisausm ElementenM1 ��������� Mm. JedesEle-
mentM � � läßt sich als SummeM ! ∑i " 1 # $ $ $ #maiMi darstellen.Die Parameterai sind eineeindeutige
Darstellungfür jedesM. M kanndaherin parametrisierterFormM ! M % a1 ��������� am & beschriebenwerden.

21Im Zweifelsfall kanndie Norm in IRm verwendetwerden.
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Nachteilig bei der VerwendungnichtparametrisierterFunktionsapproximatorenist,
daßsie keineinterpretierbarenParameterenthalten.Dieserschwertdie Auswertungder
Ergebnisse– odermachtsiegarunmöglich.EineEinschränkungdesSuchraumsaufgrund
von bestehendemHintergrundwissenist zwar möglich, jedochmeistsehrkünstlichund
nur im Einzelfall durchführbar. Bei parametrisiertenModellenhandeltessich im allge-
meinenum Differentialgleichungssysteme,in die dasWissenüber relevantephysiolo-
gischeZusammenhängeeingeflossenist. Die Parameterbestimmungbei uneingeschränk-
tenDifferentialgleichungssystemenist nurdurchineffizienteOptimierungsverfahrenohne
Restriktionmöglich.

Die Ergebnissesollenspätervon PhysiologInnenausgewertetwerden.Es ist daher
wünschenswert,wennim individualisiertenModell Parameterenthaltensind,die entwe-
der physiologischenGrößenentsprechenoderein in der PhysiologieüblichesKonzept
darstellen.

ProbandInnendatensolltenmöglichsteffektiv ausgenutztwerden.Dadurchsinkt ei-
nerseitsdie Zahl der notwendigenExperimenteund Messungen,andererseitswird die
QualitätderLösung– beigleicherDatenmenge– verbessert.Um dieszurealisierensollte
derRaummöglicherLösungensogutesgehteingeschränktwerden.
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Kapitel 3

Zielsetzung

NachdieserausführlichenEinführungin dasProblemumfeldfür die Bestimmungindivi-
dualisierterKreislaufmodellekannnun im einzelnenformuliert werden,wasin dervor-
liegendenArbeit erreichtwerdensoll.

MedizinischesZiel derArbeit ist dieEntwicklungeinesgeeignetenVerfahrensfür die
Analysevon Kreislaufveränderungen,wie siebei längerenRaumflügenauftreten.Durch
einenmodellbasiertenAnsatzsoll esdabeimöglichwerden,ReaktionenundderenVer-
änderungenzu klassifizieren,HypothesenübermöglicheUrsachenaufzustellenundge-
gebenenfallsauchEffektevorherzusagen.

3.1 Datenbasis

3.1.1 Weltraumflüge

StudienunterWeltraumbedingungen,beziehungsweiseStudienmit Astronautenstellen
besondereAnforderungenandieRobustheitderzumEinsatzkommendenVerfahren.Der
engezeitliche Rahmen,unter dem die Messungenstattfindenmüssen,führt dazu,daß
die Zahl der zur VerfügungstehendenDatenäußerstbeschränktist. Messungenkönnen
nichtwiederholtwerdenundfindenunterextremenBedingungenstatt.DashatzurFolge,
daßdie Qualität der Datenschlechtist und Sensorenmöglicherweiseauchvollständig
ausfallen.GeeigneteVerfahrenmüssendiesenAnforderungengerechtwerden.

Auch die vor undnachdemFlug vorzunehmendenUntersuchungenfindenin einem
ähnlichengenZeitplanstatt.Daherist auchbei diesenMessungennicht mit optimalen
Ergebnissenzu rechnen.

AufgrunddergeringenZahlderzurVerfügungstehendenTestpersonenist esdarüber-
hinausnotwendig,DatenausunterschiedlichstenStudienohneeinheitlicheMeßverfahren
undVersuchsabläufezuverwenden.DiesundderlangeVorlauf für Weltraumexperimente
verhindern,daßaufdieAnforderungendesVerfahrensspeziellzugeschnitteneDatenver-
wendetwerdenkönnen.

35
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3.1.2 Bodenstudien

Die Möglichkeit, DatenausBodenstudienzu verwenden,ist essentiell,um die begrenzte
MengeanWeltraumdatenzu ergänzen.In Bed-Rest-Studienwird derEffekt derSchwe-
relosigkeit simuliert, indem die TestpersonenmehrereTageoder Wochenin liegender
Position(teilweisesogarin Kopftief-Lage)verbringen.Der Aufwandbei diesenVersu-
chenist ebenfallserheblich,sodaßReferenzauswertungenin nocheinfacherenSzenarien
erfolgen(vgl. auchAbschnitt6.1und6.2).

So kanndie Zahl der ausgewertetenDatensätzedeutlicherhöhtwerden,wasjedoch
ein neuesProblemaufwirft; denndasentwickelteVerfahrenmußin derLagesein,auch
größereDatenmengenunüberwachtauszuwerten,ohnedaßesnotwendigwird, manuell
in denOptimierungsprozeßeinzugreifen.

3.2 Computermodellierung

Wie sichin denAbschnitten2.3und2.6gezeigthat,legt dieForderungnachderKlassifi-
kationundVorhersageindividuellerReaktionendieVerwendungeinesComputermodells
nahe.WelcheArt von Computermodellgeeignetist und daherverwendetwerdensoll,
wird im folgendenbeschrieben.

3.2.1 Indi vidualität

DasComputermodellmußindividualisiertsein.Gründehierfürwurdenin Abschnitt2.6.1
bereitsdiskutiert.Besondersdurchdie UnkenntnisübergenaueUrsachendesuntersuch-
tenVerhaltensundauchüberzuerwartendePhänomenekannapriori keineAussageüber
die zu modellierendenDatengetroffen werden.Daherist die Individualitätder Modelle
unbedingterforderlich.AnforderungenandendamitverbundenenProzeßderParameter-
identifikationwerdenim folgendenAbschnitt3.3formuliert.

3.2.2 Parametrisierung

Im Abschnitt2.6.5wurdenbereitsdieVor- undNachteilevonparametrisiertenKreislauf-
modellenbeschrieben.Die nichtparametrisiertenModelle weisendabeivom Gesichts-
punktderParameteridentifikationsmethodendeutlicheVorteileauf.DadieErgebnissevon
PhysiologInnenausgewertetwerdensollen,ist esdennochnicht möglich,solcheTechni-
kenunmittelbar1 zuverwenden.

Analysierbarkeit Die Analyse der Ergebnisseerfordert interpretierbareParameter.
Es ist daher notwendig, das entwickelte Verfahren auf einem parametrisiertenMo-
dell aufzubauen.Zur ModellierungeinzelnerTeilaspektewerdenbei demvorgeschlage-

1Indirektwerdenim Kontext derAspektmodellierungnichtparametrisierteModelleVerwendungfinden
(vgl. Abschnitt4.1).
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nenLösungsweg dennochnichtparametrisierteModelle zumEinsatzkommen(vgl. Ab-
schnitt4.1),eswird dabeijedochsovorgegangen,daßdieErgebnisseinterpretierbarblei-
ben.

3.2.3 Wahl desBasismodells

AusgehendvonderForderungnacheinemModell mit interpretierbarenParameternstellt
sichdie Frage,welcheParameterins Systemintegriert werdenundauf wieviel physiolo-
gischemHintergrundwissenmandasModell (die Modellmenge)aufbaut.

Um dieZahldernotwendigenExperimentezubegrenzen,wurdebeschlossen,dievor-
handenenModelleausderLiteraturauf ihre Eignungim Problemkontext hin zuüberprü-
fen undzu evaluieren.Eswird auchein Weg skizziertwerden,derdurchLinearisierung
der einzelnenHerzphasenzu einemstückweiselinearenKreislaufmodellführt. Dieses
Modell ist besserandie AnforderungenderModellindividualisierungangepaßtalsande-
reModelle(vgl. AnhangB). DaeineValidierungdiesesModellszusätzlicheExperimente
erfordernwürde,konnteesnicht in dieserArbeit verwendetwerden,ist jedochfür weitere
Studieninteressant.

3.2.4 Optimale Ausnutzung der Daten durch Einbindung von Hin-
tergrundwissen

AufgrundderbegrenztenDatenlagewird die gesuchteLösungnur unzureichendcharak-
terisiert.Durchdie Integrationvon physiologischemWissenkannjedochder Suchraum
soweit eingegrenztwerden,daßdie verfügbareInformationausreicht,um zu einerein-
deutigenProblemlösungzugelangen.

AuchausdiesemBlickwinkel wird deutlich,daßdieVerwendungeinesparametrisier-
ten Kreislaufmodellsnotwendigist; denndie Einbindungvon Hintergrundwissenhängt
direktmit derWahl desBasismodellszusammen.

3.3 Parameteridentifikation

Nachdemein geeignetesparametrisiertesModell ausgewählt wurde,müssenVerfahren
gefundenwerden,die denAnforderungenausdemoperativenUmfeldgerechtwerden.

Robustheit DasVerfahrensoll robust sein,dasbedeutet,esmußunabhängigvon der
Qualität der vorgegebenenDaten stetszuverlässigzur bestmöglichenLösung finden.
Ebensodarf auchdie Konvergenznicht von einzelnenParameternabhängen(kritische
Parameter).Es mußsich um ein Black-Box-Verfahren handeln,dasnicht vom Benutzer
verlangt,Expertein seinerBedienungzusein2.

2DasModell sollte im Idealfall auchvon PhysiologInnenverwendetwerdenkönnen.Dahersind Ver-
fahren,derenerfolgreicheAnwendunglangjährigeErfahrungverlangt,wie zumBeispieleinfachereGradi-
entenverfahrenfür neuronaleNetze,ungeeignet.Verfahrenzweiteroderquasi-zweiterOrdnunghingegen,
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Geschwindigkeit Geschwindigkeit ist nicht allein deshalbeinederwichtigstenEigen-
schaftendesVerfahrens,weil dieGewinnungstatistischrelevanterAussagendieAuswer-
tung größererDatenmengenerforderlichmacht.Da dasVerfahrendarüberhinausauch
für dieModellierungderKreislaufveränderungenbeiAstronauteneingesetztwerdensoll,
kommennurAlgorithmenmit Echtzeitcharakteristikfür dieseAnwendungin Frage.Dies
gilt insbesonderedann,wennModellierungund Vorhersagevon Veränderungenonline
währendesFlugeserfolgensoll.

3.3.1 Optimale Ausnutzungvon Datenund Hinter grundwissen

In AnalogiezurEingrenzungderLösungsmengederverwendetenModelledientdie Ver-
wendungvonHintergrundwissenim RahmendieserArbeit zurBeschleunigungdesLern-
verfahrens.Dies muß hierzu in geeigneterForm vorliegen.Es wird im folgendenAb-
schnittgezeigt,daßsogenannteAspektegeeignetsind, WissenüberdasSystemzu re-
präsentierenund daßAspektmodellesich direkt verwendenlassen,um denLernprozeß
signifikantzubeschleunigenundrobusterzumachen.

3.3.2 Universalität desAnsatzes

Wennmöglich,solltedasVerfahrennicht nur im vorgestelltenKontext angewendetwer-
den,sondernin einemmöglichstbreitenGebietEinsatzfindenkönnen.Essoll daraufge-
achtetwerden,die entworfenenAlgorithmensoallgemeinwie möglichzu spezifizieren
unddie Identifikationvon KreislaufmodellenalsAnwendungzu präsentieren.Als mög-
liche Beispiel-Applikationwird abschließendein modifiziertesLernverfahrenfür künst-
licheneuronaleFeedforward-Netzeskizziertwerden.

3.3.3 Defizitevon Standardverfahren

In Abschnitt5.2wird sichzeigen,welcheStandardverfahrengeeignetsind,dengestellten
Anforderungengerechtzu werden.Bis auf dasKriterium Geschwindigkeit ist ein modi-
fiziertesNewton- oderQuasi-Newton-Verfahrenhierzugeeignet.Durchdie Verwendung
von Aspektmodellenin entwederdirekteroderindirekterForm wird essichalsmöglich
erweisen,diesesVerfahrensdefizitzubeheben.

3.4 Zielsetzung

Die KernpunktederZielsetzungkönnenwie folgt zusammengefaßtwerden:

Durch Ausnutzungvon Hintergrundwissenüber den Modellierungskontext
soll sowohldurch Eingrenzungder Modellmenge als auch durch Optimie-

könnennahezublind eingesetztwerden,wenndafürgesorgt wurde,daßglobaleKonvergenzgewährleistet
ist.
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rung (Modifikation)einesmodifiziertenQuasi-Newton-Algorithmusdie Kon-
vergenzdesIndividualisierungsprozessesverbessertwerden.

Auf diesemWeg ist esmöglich,zu einemrobustenEchtzeit-Verfahrenzu gelangen,
dasauseinerminimalenAnzahlvon Beispieldateneinemedizinischrelevanteundinter-
pretierbareHypothesegeneriert.
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Kapitel 4

Lösungsansatz

In diesemKapitelwird eineVorgehensweisebeschrieben,durchdiedie im vorigenKapi-
tel 3 formuliertenAnforderungenerfüllt werdenkönnen.

Ausgehendvon der AufgabenstellungkönnenproblemrelevanteAspekte(vgl. Ab-
schnitt4.1)desSystemsidentifiziertwerden.SinddiesevonhinreichendeinfacherStruk-
tur, kann ein Verfahren angegebenwerden,das auf Approximationender zu diesen
Modell-AspektenkorrespondierendenAspektmodellenberuht.Eine solcheSituationist
zum Beispielbei der Identifikationvon Sättigungswertengegeben(vgl. Abschnitt4.2).
Ist diesnichtderFall, könnendieseAspekt-Modell-Approximationenverwendetwerden,
um ein geeignetesOptimierungsverfahrenso zu modifizieren,daßdie in ihnenkodierte
Informationverwendetwird, um die KonvergenzdesVerfahrenserheblichzu verbessern
(vgl. Abschnitt4.3)

Die folgendendreiAbschnitteführendienotwendigenKonzepteeinunderläuterndie
GrundideenbeiderjeweiligenVorgehensweise.Weiterhinwird derAlgorithmusskizziert.
EinevollständigeBeschreibungerfolgtanschließendin Kapitel 5.

4.1 Aspekt-Modelle

DasgrundlegendeKonzeptzur Beschreibung desLösungsansatzesist dasdesSystem-
Aspektes. Ein AspektdesmodelliertenSystemssoll denumgangssprachlichenGebrauch
desselbenBegriffs widerspiegeln. Betrachtetman einenbestimmtenAspekteinesSys-
tems,dannwerdenTeilederBeobachtung– derMessung– vernachlässigt.Mathematisch
gesehenhandeltessichdabeium eineProjektionderMessungin einenanderen,niedri-
gerdimensionalenRaum.

Soll einebestimmteIndividualisierungsaufgabe,wie etwadieReproduktionbestimm-
ter Meßwerte,gelöstwerden,dannwird sie zunächstdurcheineFehlerfunktionspezi-
fiziert (vgl. Abschnitt2.6.2).Diesewird anschließenddurchein Optimierungsverfahren
minimiert,sodaßdiesesnureinenTeil, einenAspektdesSystemsunddesModells,wahr-
nimmt. Um die Individualisierungsaufgabeauszuführen,wäreesalsovollkommenaus-
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reichend,diesmit einem“minimalen” Modell1 durchzuführen,dassichbezüglichdieses
relevantenAspektesidentischverhält.

4.1.1 MathematischerExkurs

Zur Definition des Aspektbegriffs muß zunächstder Modell- und Systembegriff de-
finiert werden. Folgt man hierbei dem Vorbild der mathematischenSystemtheorie
(vgl. [KFA69]) so wird der Begriffsapparatsehrumfangreich.Daherwird der System-
begriff (beziehungsweise(stabile) Prozeßbegriff) aus der angewandtenSystemtheorie
(vgl. [Ise88])zugrundegelegt.

Definition 1 (dynamischesSystem). Ein dynamischesSystemS ist ein Funktional,das
einenAnfangszustandZ0 und ein EingangssignalI ' t ( in einenNachfolgezustandZ ' t (
und in ein AusgangssignalO ' t ( transformiert.EingangssignalI , AusgangssignalO und
NachfolgezustandZ sindzeitkontinuierlicheFunktionen.

I : IR )+* ,
I : t - )+* I ' t (
S: .0/1' IR *2,+( )+* ' IR *3. (�/1' IR * 45(
S: ' Z0 6 I ( - )+* ' Z 6 O(
O : IR )+* 4
O : t - )+* O ' t (
Z : IR )+* .
Z : t - )+* Z ' t (

Die Mengen , 6 4 und . sinddieWertebereichederEingangsundAusgangssignalesowie
desSystemzustandes.Der Nachfolgezustandist wie das AusgangssignaleineFunktion
derZeit.

Ein dynamischesSystemist alsoein Funktional,dasein Paar, bestehendauseinem
Zustandsvektor und einerFunktionder Zeit, in ein Paarvon zwei Funktionender Zeit
transformiert.

Im folgendenwird mitunter auf dasEingangssignalverzichtetwerden,da wir an-
nehmen,daßdasSystemdie vollständigeUmgebungenthält,dasbedeutet,daßdasEx-
perimentalsTeil desSystemsaufgefaßtwird. Ein solchesSystemsoll alsgeschlossenes
Systembezeichnetwerden.Ein geschlossenesSystemtransformierteinenAnfangszustand
Z0 in dasPaar ' Z ' t ( 6 O ' t (�( . Da esalsEingabekeineFunktion,sondernnur denStartzu-
standerhältundder Parametert mit der Eingabezusammengefaßtwerdenkann,ist ein
geschlossenesSystemkeinechtesFunktionalsonderneineFunktion.

1Der Begriff einesminimalenModellssoll hier umgangssprachlichverwendetwerden.Einemathema-
tischeDefinitionwürdeeineNorm/einKomplexitätsmaßaufdemFunktional-RaumderModelleerfordern.
Insbesonderewird es gar nicht notwendigsein, in diesemSinneminimale Modelle zu verwenden.Die
Modellemüssennurhinreichendeinfachunddifferenzierbarsein.
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Ein parametrisiertesSystemS' Z0 6 P6 I ( bzw. S' Z0 6 P( ist eindynamischesSystem,das
zusätzlichzuseinemaktuellenZustandnochüberweitere,jedochzeitlichunveränderliche
VariablenP 78' p1 6�9�9�9:6 pn ( verfügt,die alsParameterbezeichnetwerden.Ein parametri-

I ; t <
P

Z0

Zustandsvektor
Z ; t <

Parametervektor
P

System
S

O ; t <

Abbildung4.1: SchematischeDarstellungeinesdynamischenSystems.DasEingangssi-
gnalI ' t ( ist eineFunktionderZeit. DasSystemS, dasmit demAnfangszustandZ0 initia-
lisiert wird, transformiertdiesesSignalin einAusgangssignalO ' t ( . DerZustandZ ' t ( , für
deninitial gilt: Z ' 0(=7 Z0 wird dabeiebenfallstransformiert.Im Falleeinesgeschlossenen
Systemsentfällt derInput I ' t ( . WenndasSystemunparametrisiertist, entfälltP.

siertesdynamischesSystemkann,wie Abbildung4.1dargestellt,visualisiertwerden.
BeziehtmandenAspekt-Begriff nunauf deneingeführtenSystembegriff, dannkann

diesauchin diesemFall – wie bereitsim Falle von Messungen– mit einerProjektion
beschriebenwerden.Dabeiwird dasbetreffendeModell beispielsweiseauf ein anderes
Modell projiziert,dasnur denjeweiligenAspektdesursprünglichenModells implemen-
tiert.

Definition 2 (Aspekt). Ein Aspektist ein Tripel A 7>'@? 6 ΦA 6BA ( . DassurjektiveFunk-
tional zweiterStufeΦA bildet Elemente(Funktionale)der Modellmenge ? auf Modelle
ausder Menge A ab.

Soferndie ModellmengeA bezüglichdesAusgabesignalsniedrigerdimensionalist
als ? , entsprichtdereingeführteAspektbegriff demumgangssprachlichenBegriff.

Es wurde bemerkt,daßes zur Lösungeiner konkretenIndividualisierungsaufgabe
ausreichendist, denproblemrelevantenAspektzu betrachten.Mit Hilfe der eingeführ-
tenKonzeptekannnunauchdieserBegriff mathematischpräzisiertwerden.

Ein AspektA ist problemrelevant,wennmanbei derLösungdesProblemsnicht auf
ihn verzichtenkann.Andersformuliert bedeutetdies,daßderVerzichtauf denbetreffen-
denAspektentwederzu falschenLösungenführenwürdeoderzumindestdie Eindeutig-
keit derLösungverlorenginge.
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Gehtmandavon aus,daßdaszu lösendeProblemalsMinimierungsproblemformu-
liert ist und f die entsprechendeFehlerfunktiondarstellt,handeltessichbei Problemre-
levanzumeineAussageüberdie Minima derFehlerfunktion.DasMinimierungsproblem
mußbezüglicheinesproblemrelevantenAspektsexakt die gleichenLösungenbesitzen
wie dasursprünglicheProblem.DasheißtdasBild derFehlerfunktion2 unterderAbbil-
dungΦ besitztdiegleichenMinima wie f . Zusätzlichbirgt derBegriff derRelevanzeine
MinimalitätsaussageüberdieProjektionΦ. Diesführt zuderfolgendenDefinition:

Definition 3 (problemrelevanter Aspekt). SeiS daszu identifizierendeSystemund M
ein Modell diesesSystems,sei f einezuminimierendeFehlerfunktion,eineFunktiondes
Modells,desSystems,desAnfangszustandesunddesEingangssignals:

f : ' M 6 S6 Z0 6 I ' t (�( -* Fehler C IR

Der AspektA 7D'@? 6 Φ 6BA ( heißtproblemrelevanterAspekt(bzgl. f ) genaudann,wenn:

1. E M0 C min
M F�G f H Φ ' M0 (�C min

A F�I Φ ' f (KJ
2. E A0 C min

A F�I Φ ' f (LH Φ M 1 ' A0 (�N min
M F�G f J

3. Esgibt keineinfacheresΦ O das1)und2)erfüllt (z.B.,in Mengennotation,P Q Φ OSR Φ).

Die Menge min f bezeichnetdie Menge aller (lokalenoderglobalen)Minima der Funk-
tion f . Da Minimierungsverfahren in der Regel nur lokale Minima bestimmenkönnen,
wird hier der lokaleMinimalitätsbegriff verwendet.

Bemerkung 1. SeiA 7T'@? 6 Φ 6BA ( ein bezüglich der Fehlerfunktionf der Individuali-
sierungsaufgabeproblemrelevanterAspekt,dannkanndie Lösungstatt in ? ebensoin
Φ 'U?V( bestimmtwerden.

Bemerkung 2. Da der eingeführteBegriff der Problemrelevanzdie Gleichheitaller Mi-
nimafordert,handeltessich umeineÄquivalenzrelationauf der Menge der Aspektevon? , dasbedeutetReflexivität, SymmetrieundTransitivität.DieserÄquivalenzbegriff kann
kanonisch auf Modellmengenübertragenwerden.Im folgendensoll die Klasseproblem-
äquivalenterModellmengenmit W f bezeichnetwerden.

Bemerkung 3. Verwendetmanan Stellevon R bei der dritten Eigenschaft andere Maße
für die Minimalität desAspekts– z.B. descriptionlength – , so wird die Analogie zur
Informationstheorieundindependentcomponentanalysis(vgl. z.B.[Rip96]) deutlich.

2Es ist notwendig,die Fehlerfunktionin denAspekt-Modell-RaumX zu projizieren.Dieskannin der
Regel auf kanonischeWeiseerfolgen.Zum Beispielergibt sich für denmittlerenquadratischenAbstand
zwischenModell und Datender mittlere quadratischeAbstandzwischender ProjektiondesModells und
derProjektionderDaten.Die LösungendesProblemaspektsergebensichdannalsMinima desBildesder
Fehlerfunktion.
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4.1.2 Warum Basismodellekomplex seinmüssen

WenneszurLösungeinzelnerIndividualisierungsaufgabenausreichendist,mit “minima-
len” ModellenausderÄquivalenzklassedesproblemrelevantenAspektsW f zu arbeiten,
warumwerdendannkomplexe Basismodelleüberhauptverwendet?Die Gründehierfür
sindvielfältig:

1. Nur in einemkomplexenModell kanndasnotwendigeHintergrundwissenmitein-
bezogenwerden,dasesermöglicht,zu einereingeschränktenModellklassezu ge-
langenundsodenSuchraumbestmöglicheinzugrenzen.

2. DaskomplexeModell kannfür eineVielzahlvon Individualisierungsaufgabenver-
wendetwerden.Nur durchdie Beschränkungauf einedieserIndividualisierungs-
aufgabenist esmöglich,zu einemeinfacherenModell mit ebensoeingeschränkter
Funktionsklassezugelangen.

3. DasproblemrelevanteModell zueinembestimmtenAspektmußnichtnotwendiger-
weiseparametrisiertsein.Als Basismodellist jedochein parametrisiertesModell
notwendig.

4. ProblemrelevanteModelle könnennicht verwendetwerden,um Vorhersagenüber
Systemvariablenzu treffen, die nicht im jeweiligen Aspekterfaßtsind. Im Basis-
modellist diesmöglich.

5. Die BestimmungeinereindeutigenLösungist in derRegel nicht durcheinenein-
zelnenAspekt möglich. Vielmehr muß die Schnittmengeder Urbilder mehrerer
Aspekt-Modell-Lösungengebildetwerden,um zu einer LösungdesGesamtpro-
blemszugelangen(vgl. Abschnitt4.2.4).

ModellmengenausW f könnenalsverschiedeneKodierungsartendesHintergrundwissens
aufgefaßtwerden.So wie dasBasismodellallesHintergrundwissen,daszu seinerKon-
struktionverwendetwurde,kodiert,sokodiertein Aspekt-ModelldenjeweiligenAspekt
desHintergrundwissens.

Eswird sichherausstellen,daßdieseFormderKodierungbesondersgut zurNutzung
im Optimierungsprozeßgeeignetist.

4.1.3 Problemrelevante AspektemedizinischerFragestellungen

VieleIndividualisierungsaufgabenerforderndieReproduktionvonMittelwertenderMeß-
größen.Diesliegt daran,daßdieSignalezumeinensehrstarkverrauschtsindunddeshalb
üblicherweisenurderenMittelwertverwendetwird, unddaßzumanderenKurzzeiteffek-
te erfaßtwerden,andenenim RahmenderAufgabenstellungkein Interessebesteht(oder
dienichtim Basismodellenthaltensind).MittelwerteübereinenbegrenztenZeitraumsind
ein möglicherAspekteinesSystems.Ein anderer, häufigerAspektsindSättigungswerte,
sozusagenMittelwerteübereinenunendlichenZeitraum.
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Der Aspektbegriff gilt insbesonderefür die ParameterparametrisierterModelle.Bei
vielenModellparameternkanndavonausgegangenwerden,daßsiesichim LaufederZeit
nichtändern.KenntmanalsoderenWerte(Basis-Modellanpassung),könnendiesefixiert
werden.Bei anderenParametergruppenkannmandavon ausgehen,daßeineexistierende
RelationzwischendeneinzelnenParameternauchnacheinerÄnderungerhaltenbleibt.

4.1.4 Modellierung problemrelevanter Aspekte

Im Idealfall ist der problemrelevanteAspektso einfach,daßdasentsprechende“mini-
male” (problemrelevante)Modell nicht durch ein wirkliches Funktional,sonderneine
Funktionrepräsentiertwird. In denbetrachtetenBeispielenwird dieserreicht,indemdas
Versuchsszenariostandardisiertund in dasModell integriert wird. Alle nicht in diesem
StandardenthaltenenEinflüssewerdenvernachlässigt.Ist die so entstandeneFunktion
vongeeigneterStruktur, kanneinuniversellerFunktionsapproximatorverwendetwerden,
umdasAspektmodellzuapproximieren.

Auf diesemWegegelangtmanzwar nicht zu einem– bezüglichdesproblemrelevan-
tenAspekts– exaktenäquivalentenModell, esist jedochmöglich,einebeliebiggenaue
Approximationzuerzeugen,diealsAspekt-Modelldienenkann.

Bei derWahl desFunktionsapproximatorskannnundaraufgeachtetwerden,daßfür
dieseneffiziente Lernverfahrenexistieren.Es ist insbesonderenicht notwendig,daßes
sichumparametrisierteFunktionsapproximatorenhandelt,dadurchdieRücktransforma-
tion der Lösung(vgl. Abschnitt 4.2.4) eine Interpretationim Basismodellmöglich ist.
Multi-Layer-Feedforward-Perzeptrons(künstlicheneuronaleNetze),radialeBasisfunk-
tionenundandereVerfahrendernichtlinearenStatistiksindmöglicheKandidatenhierfür.
Sie sind gut verstanden,esexistiert eineVielzahl stabilerund effizienterLernverfahren
(vgl. Abschnitt5.2),undsiesindanalytisch3 differenzierbar(vgl. AnhangA).

4.1.5 Zeitliche Vorverlagerungder Rechenarbeit

Die Bestimmungder Aspekt-Modelleist ein ebensorechenaufwendigerProzeßwie die
Lösung der Identifikationsaufgabeim Basismodell.Sinnvoll ist die Verwendungvon
Aspekt-Modellendennoch,dadieseunabhängigvomVorhandenseinvonDatenbestimmt
werdenkönnen.Notwendigsindhierzunur dasBasismodellunddie Definition desvoll-
ständigenproblemrelevantenAspekts.

DadieseInformationenim allgemeinenvor demeigentlichenVersuchvorliegen,kön-
nendie für die ExperimentenotwendigenAspekt-Modellebereitszuvor, sozusagenoff-
line, erstelltwerden.Dies entsprichteinerzeitlichenVerlagerungder Rechenarbeitvor
deneigentlichenIndividualisierungsprozeß.

3Hiermit ist die numerischeBestimmungeinerrekursiv definierten(analytischexakten)Formelfür die
Ableitungengemeint.
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4.2 Identifikation von Sättigungswerten (konvergente
Aspekte)

DiemedizinischeBeurteilungvonProbandInnendatenerfolgtoft aufderBasisvonMittel-
und Extremwerten.BetrachtetmandenentsprechendenAspektdesModells, so weisen
dieVariablendesentsprechendenAspektsystems,bzw. AspektmodellseinezeitlicheEnt-
wicklung auf, die bei unveränderterEingabegegeneinenGleichgewichtszustandstrebt.
DasProtokoll jedesExperimentssolltesogewähltsein,daßjedersolcheGleichgewichts-
zustandauchangenommenwird. Die Zeiträume,die notwendigsind,um zum nächsten
Gleichgewichtszustandzugelangen,definiereneinzelneVersuchsphasen.In jedersolchen
Phaseist derInputdesdynamischenSystemskonstantundkanndaherim entsprechenden
Modell entfallen(bzw. fixiert werden).

Durch die VersuchsphasenwerdenverschiedeneAspektedesdynamischenSystems
definiert,die aufgrundder ExistenzeinesGleichgewichtszustandsund der Unveränder-
lichkeit derEingabedurchfolgendeDefinitionbeschriebenwerdenkönnen.

Definition 4 (KonvergenterAspekt).
SeiA 7D'@? 6 ΦA 6YA ( ein Aspekt,seiA : Z[. O * '�' IR *2. O (�/1' IR * 4 O (�(]\
die Aspektmodellmenge, eineFunktion,die jedemAnfangszustandund jedemZeitpunkt
einenFolgezustandundeinenMeßwertzuordnet.

Für M O^C A seiM O�' Z O0 (_7`' Z O�' t ( 6 OOa' t (�( . Wennfür jedenAnfangszustanddasAusgangs-
signalOO ' t ( gegeneinenfestenWert konvergiert, alsoE Z0 Q M Cb? c M O 7 Φ ' M (ed lim

t f ∞
OO ' t (�Cg4 Oih 6 (4.1)

dannwird der AspektalskonvergenterAspektbezeichnet.

Im Fall eineskonvergentenAspekteskanndasdynamischeVerhaltenvomGrenzwert-
Verhaltengetrenntwerden.In derRegel kannzurBestimmungvon Kreislaufveränderun-
genderIndividualisierungsprozeßin dieBasisanpassungdesModellsunddieAnalysedes
Grenzwert-Verhaltensunterteiltwerden.Dies entsprichtder Definition von zwei unter-
schiedlichenAspekten.Die aufwendigeBasis-Modellanpassungkannvorabgeschehen,
unddereigentlicheIndividualisierungsprozeßwird aufdie IdentifikationvonSättigungs-
prozessenbeschränkt.

4.2.1 Beispiel

Die Vorgehensweiseim Falle konvergenterSystemaspekteläßtsichambestenaneinem
einfachenBeispielveranschaulichen:

DaseinfachsteExperiment,dasvor undnachRaumflügendurchgeführtwird, ist der
sogenannteSteh-Test.Im Sitzenwird die Testpersoninstrumentiert,undeswerdenkon-
tinuierlichMeßwerteaufgezeichnet,währenddie Personaufsteht.
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Mit dieserLageänderungist aufgrunddesOrthostase-Stressesein Blutdruckabfall im
Kopf verbunden.Durch daszentraleNervensystemwerdenunterschiedlicheAnpassun-
gen,wie ErhöhungderHerzfrequenz,vorgenommen,umdiesenEffekt zukompensieren.
NacheinigenSekundenstellt sichein neuerGleichgewichtszustandein,derdannbis auf
kleinereSchwankungenunverändertbleibt (vgl. Abbildung4.2).
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Abbildung4.2:Kreislaufreaktionauf einenSteh-Test.Nach15 Sekundenerhebtsichdie
Testpersonausder sitzendenPositionin die stehendePosition.Der Versuchwurdevor
einemRaumflugdurchgeführt.

BetrachtetmaneinengleitendenMittelwertderVariablensystolischerBlutdruck,dia-
stolischerBlutdruckundHerzfrequenz,dannhandeltessichsowohl in sitzenderPosition
alsauchim StehenumeinenkonvergentenAspekt.

Die IdentifikationdesGrenzwertverhaltenskannin diesemFall durchdieBetrachtung
derbeidenGrenzwertedesjeweiligen(konvergenten)Aspektesgeschehen.Aus denDa-
tenerhältmansozwei Dreitupel:D0 7>' SP0 6 DP0 6 HR0 ( undD1 7j' SP1 6 DP1 6 HR1 ( , die
SättigungswertedermittlerenBlutdrückeunddermittlerenHerzfrequenzin jederPhase.
Dies führt zu einerFehlerfunktionf , die nur die VariablenSP ' t ( 6 DP ' t ( 6 HR' t ( berück-
sichtigt,undesgenügtdaher, nurdieseVariablenzubetrachten(Aussagen(1) und(2) der
Definition (Problemrelevanz)sinderfüllt). DadieFehlerfunktionnur aufdenSättigungs-
wertendieserVariablenbasiert,ist dersoerzielteAspektjedochnicht minimal (Aussage
(3)), mithin nichtproblemrelevant.
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4.2.2 Modellierung desStehtest-Experiments

Wir betrachtenein parametrisiertesModell, daseinenKipptischversuchsimuliert (z.B.
dasModell von Leaninget al.). Zur Vereinfachungwird im folgendender Zustanddes
Modellsnicht notiertwerden.DasModell wird dannalsonur durchseineParameterund
seineAusgangssignalecharakterisiert.

M : kl)m* ' IR )n* 4o(
M ' p1 6�9�9�9�6 pk ( : t - )m* ' HR ' t ( 6 SP' t ( 6 DP' t (�(

Sei ? L dieMengealler, mit beliebigenParameternbelegtenInstanzendiesesModells,
also ? L 7>Z M ' P( : P Cgkp\ . Die einzelnenElementeM ' P( von ? L könnendurch ihr
AusgangssignalO ' t ( beschriebenwerden,sindalsoFunktionenderZeit. ? L wird damit
durchein Funktional4 mit k Parameternrepräsentiert.

Als Ausgangssignalehabenwir in diesemBeispieldie HerzfrequenzHR, densysto-
lischenBlutdruck SPund dendiastolischenBlutdruck DP gewählt (wie auchin Abbil-
dung4.2 gezeigt).Aufgrund der KonvergenzdesModells in denVersuchsphasenkann
derGrenzwertdesModellsalsAspektdefiniertwerden:

Definition 5 (Grenzmodell).
SeiM ' p1 6�9�9�9�6 pk (qC�? L ein konvergentesModell,M : IR * IRn. Durch Φ

Φ ' M ' p1 6�9�9�9�6 pk (�(r7 lim
t f ∞

M ' p1 6�9�9�9:6 pk (s' t (
wird jedemModell M ein GrenzmodellΦ ' M ( zugeordnet.Die Modellmenge ? L wird
auf eineFunktionabgebildet,die jedenParameterauf denGrenzwertdeszugeordneten
Modellsabbildet.Φ '@? L ( soll alsGrenzmodellmengebezeichnetwerden.

Die zugeordnetenAspektesollenim folgendenmit A0t 1 7u'@? L 6 Φ0t 1 6 Φ0t 1 'U? L (�( be-
zeichnetwerden,wobei der Index die jeweilige Versuchphasekennzeichnet,also0 für
sitzendund 1 für stehend.Die AspekteA0 und A1 bilden zusammengenommeneinen
problemrelevantenAspektvon ? bezüglichf .

4.2.3 Approximation durch nichtparametrisierten FA

Die GrenzmodellmengenΦ0t 1 '@? L ( werdendurcheineFunktionderParameterbeschrie-
ben.Essoll andieserStellenocheinmalangemerktwerden,daßnicht einzelneModelle
sonderndie gesamteMengedurchdie betreffendeFunktionbeschriebenwird. Die Funk-
tion bildet Parameterund Startzustandauf einenGrenzwertab. Fixiert man den Para-
metervektor, sogelangtmanzu einemElementderModellmenge(einemModell). Dies
bildetnunjedenStartzustandaufdenbetreffendenGrenzwertab.

Dawir davonausgehen,daßsichdasSystem
4ZiehtmandenParametert desAusgangssignalsin dieParameterliste,sokannmanv L auchdurcheine

Funktionvon k w 1 Parameternauffassen.
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1. stetseinschwingt

2. zuBeginndesVersuchsin einemsolchenZustandbefindet,

wird derStartzustandbereitseindeutigdurchdenParametervektordefiniertundkannda-
herentfallen.

Durch die Vernachlässigungder internenVariablen,alsodesZustandsdesSystems,
werdendie FunktionenΦ0t 1 ' M ( : ku* 4 schließlichhinreichendeinfach, so daßsie
durch einen universellenFunktionsapproximator(UFA) approximiertwerdenkönnen.
Hierzu verwendenwir ein künstlichesneuronalesFeedforwardnetz,ein sogenanntes
Multi-Layer-Perzeptron(MLP). DasMLP besitztEingabeknoten,einenGewichtsvektor
undAusgabeknoten.Der GewichtsvektorW erlaubtes,die Funktion,die durchdasMLP
repräsentiertwird, zubestimmen.

Im vorliegendenFall wird dasMLP denParametervektordesModells(andenEinga-
beknoten)aufdenAspektdesAusgabesignals(andenAusgabeknoten)abbilden.

MLP 'W0t 1 6�x ( : Φ0t 1 '@ky( )m* Φ0t 1 ']4o(
Der GewichtsvektorW wird dazudurchein Gradientensuchverfahrenso bestimmt,daß
dieAbbildungΦ0 ' O(s' x ( bzw. Φ1 ' O(s' x ( bestmöglichangenähertwird (Abbildung4.3ver-
anschaulichtdieseZusammenhänge).

Input: Φ0 ' P(yz P C1k Output:O { Φ0 ' O ' P(�(
GewichtsvektorW0

Abbildung4.3:Ein Multi-Layer-Perzeptron(MLP) alsApproximationderAspektmodell-
mengeΦ0 'U?V( . Durch ein Gradientensuchverfahrenwurde der Gewichtsvektor W des
MLPssobestimmt,daßdie Input-Output-RelationΦ0 '@?|( bestmöglichangenähertwird.

Die zwei AspekteA0 undA1 führensozu zwei GewichtsvektorenW0 undW1 für das
MLP. MLP 'W0 ( approximiertnundie Modellmenge,die denSättigungswertderModell-
variablenin sitzenderPositionbestimmt,MLP ' W1 ( approximiertdenSättigungswertin
stehenderPosition.
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4.2.4 Bestimmungder Lösung

Nachdemdie ApproximationenMLP 'W0t 1 ( der Aspektmodellmengenbestimmtwur-
de, kann ? L durch MLP 'W0t 1 ( ersetzt werden und es kann das Grenzwert-
Individualisierungsproblemin MLP 'W0t 1 ( gelöstwerden.EswerdenalsodiejenigenIn-
putsP̂0 6 P̂1 für dasMLP gesucht,sodaß:}

MLP ' W0 6 P̂0 (+) D0
} 2 * min und

}
MLP 'W1 6 P̂1 (+) D1

} 2 * min

Da dasMLP analytischundsehreffizient differenziertwerdenkann,stehendort zur Lö-
sungdieserIdentifikationsaufgaberobusteundeffizienteOptimierungsverfahrenzweiter
OrdnungzurVerfügung.

Nachdemdie LösungP̂ν bestimmtwurde,mußsie nochnach ? L rücktransformiert
werden.SofernΦ0t 1 injektiv gewählt werdenkonnte,ist diesohneweiteresmöglich5.
In der Regel ist diesnicht der Fall. Die Rücktransformationführt unterUmständenauf
eineMengevonLösungen.In diesemFall wardieLösungderIndividualisierungsaufgabe
entwedernichtvollständigdurchdasFehlermaßf bestimmtoderesexistierentatsächlich
mehreremöglicheLösungen.Die Mehrdeutigkeit rührt jedochnichtvonderVerwendung
derAspektmodellmengeA her, danachVoraussetzungderAspektA problemrelevantwar
und f daherin ? und A die gleichenMinima besitzt.

DiesesProblemtritt auchim vorliegendenBeispielauf (vgl. Abbildung4.4).Wir hat-
tendieIndividualisierungsaufgabealsReproduktionderSättigungswertederbetreffenden
Ausgangssignaledefiniert.Die so formulierteAufgabenstellungführt zu keinereindeu-
tigen Lösung.Dies ist sowohl im problemrelevantenAspekt als auchin der ursprüng-
lich formuliertenAufgabederFall. Um zu einereindeutigenLösungzu gelangen,ist es
notwendig,die Aufgabenstellungzu reformulieren.Dies führt in der Regel zur Berück-
sichtigungweitererAspektedesbeobachtetenSystems.Im vorliegendenFall könnendie
AspekteA0t 1 zumBeispielum denmittlerenarteriellenBlutdruck(MAP) erweitertwer-
den.

Die Vorgehensweiseim Falle konvergenter Aspekte soll wie folgt zusammenge-
faßt/visualisiertwerden(vgl. Abbildung4.5):

1. In StandardtestswerdenBasismodellparameterbestimmt,sodaßdie Bestimmung
vonSättigungswertenzueineminjektivenAspektwird.

2. NachderDefinitiondesmaximalenproblemrelevantenAspektswerdenStützpunk-
tederMengeΦ '@?V( generiert.

5Die Bestimmungeinesinjektiven AspektesbedeuteteineTransformationdesModells in einekom-
paktereDarstellung.Das AuffindensolcherAspektekann mit dem Begriff deskommutativen Aspektes
assoziiertwerden(vgl.[Ast98]). Kommutativ deshalb,weil bei derTrennungderParameterprojektionvon
Variablen-und Signalprojektiondasdurch dasModellfunktional definierteDiagrammkommutiert.Das
AuffindenvonkommutativenAspektenist äquivalentzurBestimmungvonunabhängigenRichtungenoder,
im nichtlinearenFall, unabhängigenKomponenten.Mit solcherDimensionsreduktionbeschäftigtensich
eineganzeReihevon aktuellenForschungsbereichen,wie projectionpursuit,independentcomponentana-
lysis odermodelselection(siehez.B. [Nas92, LGBS98, Aka73, MYA91, Rip96]).
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Abbildung 4.4: Dargestelltist einezweidimensionaleProjektioneinerFehlerfläche,die
sichausderIdentifikationdesGrenzwertverhaltensbeieinemKipptischversuchdurchdie
Leaningmodellklasseergibt (dreidimensionaleDarstellungsieheAbbildung5.3,Modell-
architektursieheAbbildung5.1).Bei denzwei dargestelltenParameternhandeltessich
um die mittlerenReglersignalederperipherenVasokonstriktionundderHerzkontraktili-
tät. Die übrigenParameterwurdenfür die Darstellungauf ihremoptimalenWert fixiert.
DiedargestellteFehlerfunktionberücksichtigtdieVariablensystolischerunddiastolischer
Blutdrucksowie Herzfrequenz.Die Graphikzeigt“Höhenlinien” (5,10,50,100,1000)und
den Bereich,in dem die rückprojiziertenLösungender Individualisierungsaufgabela-
gen.Die erkennbarenWellenliniensindeinArtefaktdergraphischenVisualisierung.Man
erkennt,daßbereitsbei zwei dargestelltenParameterneine verhältnismäßiggroßeLö-
sungsmengeentsteht.Diesliegt daran,daßdieAufgabeunterspezifiziertwar. DurchAus-
weitungdesbetrachtetenSystemaspekts,d.h. Inklusion einerweiterenVariablenin die
Fehlerfunktion,wird die Aufgabebereitseindeutigspezifiziertund es ergibt sich eine
ebensoeindeutigeLösung.
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3. Die Stützpunktmengewird durcheinenuniversellenFunktionsapproximatorF ap-
proximiert.

4. Die Lösungwird mit Hilfe vonF in Φ 'U?V( bestimmt.

5. Die Lösungwird nach ? rücktransformiert,esergibt sichM alsLösungderIden-
tifikationsaufgabe.

6. M wird verwendet,umdieerwünschtenAnalysenundVorhersagendurchzuführen.

Modellmenge( ? )

Aspektmodelle(F ~ Φ ���u� )

Minimierungs-
Aufgabe

Sampling ' Φ '@?|( )
maximalerproblem-

relevanterAspekt
Aufgaben-
stellung

Rücktransformation(Φ M 1) Lösung(A C F)Lösung(M ~ Φ � 1 � A� )
� �
� �

Abbildung4.5:VorgeschlageneVorgehensweisebeiderIdentifikationvonSättigungswer-
ten.

4.3 Identifikation dynamischerSystem-Aspekte

Die skizzierte Lösung der Individualisierungsaufgabemit Hilfe von Aspekt-Modell-
Approximationenbasiertauf derAnnahme,daßdie Modell-Aspektehinreichendeinfach
sind, um mit einemuniversellenFunktionsapproximator(UFA) angenähertzu werden.
Die IdentifikationvonSättigungseffektenist einBeispielfür einensolchenFall. Im allge-
meinerenFall derModellierungvon dynamischenEffektenhandeltessich in derRegel
nichtmehrumAspekte,diedurcheinehinreichendeinfacheFunktiondargestelltwerden
unddie dahernichtmehrdurcheinenUFA approximierbarsind.
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4.3.1 Beispiel

Ein einfachesBeispielfür einendynamischenSystem-Aspektist die Reproduktioneiner
vollständigenPulskonturkurvedurcheinpulsatilesKreislaufmodell(vgl. Abbildung2.1).
Die zugehörigeFehlerfunktionberücksichtigtin diesemFall nur wenigeModell- und
Systemvariablen,so daßein problemrelevanterAspekteinenGroßteildesModells ver-
nachlässigenkönnte.Der resultierendeAspektist jedochoffensichtlichnicht konvergent
undauchnicht soeinfach,daßer durcheineFunktionapproximierbarist.

4.3.2 Approximation der problemrelevanten
Aspekt-Modellmenge

Trotz der EinschränkungdesModellfunktionalsauf wenigeVariablenläßt sich die re-
sultierendeFunktionim Beispielfall nicht durcheinenUFA approximieren.Hier wärees
möglich,stattdesGesamtzusammenhangesdie Modell-Transferfunktionzu approximie-
ren, um mit Hilfe dieserApproximationzu einerProblemlösungzu gelangen.Im Ver-
gleichzur ApproximationderSystem-Funktionim konvergentenFall ist dieseApproxi-
mationsaufgabejedochungleichschwieriger.

Die erfolgreicheApproximation der TransferfunktioneinesdynamischenSystems
erfordert eine geeigneteRegularisierung der Approximationsfunktion(vgl. [SM99,
CM99]). EigeneVersuchemit Backpropagation-Netzenund Regularisierungsmechanis-
menerwiesensichalswenigrobust.InsbesondereeignensiesichdahernichtzumEinsatz
in einemblack-box-Kontext.

Aus diesenGründenwurdebeschlossen,diesenAnsatznicht zu verfolgen.Stattdes-
sensoll die LösungssucheunterdirekterAusnutzungdesvollständigenModells durch-
geführtwerden.DieseVorgehensweiseerfordertdabeidie bestmöglicheKonvergenz,da
jedeAuswertungdesModellsmit erheblichemRechenaufwandverbundenist.

4.3.3 BestmöglicheAusnutzungvon Hinter grundwissen

HintergrundwissenüberdasProblemumfeldkannverwendetwerden,umdieKonvergenz
der Optimierungsaufgabezu verbessern.Im vorangegangenenKapitel wurdedurchdie
EingrenzungderLösungssucheaufdenproblemrelevantenAspektderSuchraumdesVer-
fahrensstarkeingegrenzt.DasichdieseVorgehensweiseim Fall dynamischerAspekteals
nichtpraktikabelerwiesenhat,soll in diesemFall nichtderSuchraum,sonderndasSuch-
verfahrendurchAusnutzungvonHintergrundwisseneingegrenztwerden.Indirektistauch
diesmit einerReduktiondesSuchraumsverbunden,dadurchdieseVorgehensweisedas
SuchverfahrennichtmehrdengesamtenSuchraumexploriert.

4.3.3.1 PhysiologischesHinter grundwissenist nicht adäquat

Damit Hintergrundwissenzur Eingrenzungder Lösungssucheverwendetwerdenkann,
mußesin nutzbarerForm vorliegen.PhysiologischesWissenliegt in zwei unterschied-



4.3. IDENTIFIKATION DYNAMISCHERSYSTEM-ASPEKTE 55

lichen Arten vor: unscharfesWissen,dasausder Erfahrungder Expertenresultiertund
dasman zum Beispiel in Form von probabilistischenoder Fuzzy-Regeln fassenkann,
undWissen,dasausModellannahmenundMessungenüberdasKreislaufsystemherrührt.
LetztereswurdezurKonstruktiondesBasismodellsverwendet.Ließeessichverwenden,
um ein für dasModell optimiertesLernverfahrenherzuleiten,wärediessicherlichide-
al. Unglücklicherweisezeichnensich Lernverfahrenfür uneingeschränkteOptimierung
durchdie Verwendungvon AbleitungenersterundzweiterOrdnungaus.Wir wissenaus
Abschnitt2.3.2.3,daßder im KreislaufmodellenthalteneBarorezeptorein nicht stetiges
undmithin nicht differenzierbaresSignalliefert. UnmittelbarläßtsichdieseArt von In-
formationdahernichtverwenden,umeinenoptimiertenLernalgorithmuszukonstruieren.

DieVerwendungvonunscharfemphysiologischemWissenzurEingrenzungdesSuch-
raumswurdeebenfalls erwogen(vgl.[Ast97]), jedochauszwei Gründenwiederverwor-
fen:

1. DasvorhandeneWissenim BereichderWeltraumphysiologieerwiessichalssehr
begrenztund teilweisesogarwidersprüchlich.Dasist nur verständlich,da essich
um ein sehrjungesForschungsgebietmit wenigenVersuchsdatenundvielenoffe-
nenFragenhandelt.

2. Es wurdeeineandereMöglichkeit gefunden,physiologischesHintergrundwissen
auszunutzen,dieesermöglicht,scharfeInformationzuverwenden,umdieKonver-
genzdesLernverfahrenszuverbessernunddie im folgendenskizziertwird.

4.3.3.2 KonvergenteAspekterepräsentieren physiologisches
Hinter grundwissenin nutzbarer Form

Mittel- undGrenzwertekonvergenterAspektekodiereneineähnlicheArt derInformation
überdasmodellierteSystem,wie esin unscharfemExpertenwissenvorliegt. Sie liefern
Aussagenüber Relationen,die im Mittel oder im Grenzfall gelten,und lassensowohl
qualitativealsauchquantitativeAussagenüberAbhängigkeitenzwischenParameternund
Variablenzu. Im GegensatzzuunscharferInformationleitensiesichjedochausexaktem
Wissenab,dasim Basismodellrepräsentiertist.

Die im vorangegangenenAbschnitt skizzierte Approximation der Modellaspekte
durch einenuniversellenFunktionsapproximatorermöglichtes,den jeweiligen Aspekt
desHintergrundwissensauchzu differenzierenundso in dasLernverfahrenzu integrie-
ren.

4.3.3.3 Reformulierung der Aufgabenstellung

Damit ergibt sicheineneueFragestellung:

Wie könnenAspekt-Modell-Approximationenim Lernverfahrenausgenutzt
werdenundwelcheAspektesinddazuoptimalgeeignet?

Um dieseFragestellungzu erörtern,ist esnotwendig,die Fehlerfunktionim Falle dyna-
mischerAspektegenauerzuuntersuchen.
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4.3.3.4 Optimierungsfunktion

Wenn wir dasbeobachteteSignal desSystems– dasZielsignal, welchesreproduziert
werdensoll – mit Ω ' t ( bezeichnen,dannergibt sich für dasModell M ' P( der folgende
Modellfehler:

f ' P(�7 1zT z]�[� � O ' P6 t (=) Ω ' t ( � 2
dt

wobeiO ' P6 t ( dasAusgangssignaldesModellsM ' P( undT einenendlichenZeitbereich
bezeichnensollen.

4.3.3.5 Identifikation konvergentenAspektenentsprechenderTerme

DurchAusmultiplizierenergibt sich:

f ' P(�7 �[� O ' P6 t ( 2zT z dt ) 2 �[� O ' P6 t ( Ω ' t (zT z dt � �[� Ω ' t ( 2zT z dt

Man erkennt,daßderersteTermnicht vom ZielsignalΩ ' t ( abhängigist. Fernerhandelt
essich um denMittelwert desQuadratesdesAusgangssignalsO ' t ( desModells M ' P( .
Der zugehörigeAspektist in derRegel konvergent(im Kreislaufhandeltessichum os-
zillierendeSignale)undkanndaherdurcheinenUFA approximiertwerden.

Die verbleibendenTerme sind entweder(3. Term) für das Optimierungsverfahren
irrelevant, dennsie verschwindenunter dem Ableitungsoperatoroderes lassensich in
ähnlicherWeiseweiterekonvergenteAnteile von derFehlerfunktionabspalten(vgl. Ab-
schnitt5.4.1).

4.3.4 Modifiziertes Sekanten-Verfahren

In Kapitel 5.2 wird sich herausstellen,daß modifizierte Quasi-Newton-Verfahren,so-
genannteSekantenverfahren,optimal zur Lösungder Individualisierungsaufgabegeeig-
net sind. In diesenVerfahrenwird die Ableitungder Fehlerfunktiondurchdie Methode
der endlichenDifferenzenangenähertund die zweitenAbleitungen(die Hesse-Matrix)
werdenüberdie Sekantenmethodeapproximiert.Da derAbleitungsoperatorein lineares
Funktionalist, kannanstattf ' P( auchjederdereinzelnenTermeabgeleitetwerden.Viele
diesereinzelnenAbleitungenverschwindenoder sind durch Ableitungenvon Aspekt-
Modell-Approximationendirekt zu bestimmen(vgl. AnhangA). Es verbleibtein Term
(dieAbleitungdesKorrelationskoeffizienten),dernichtaufdieseWeisebestimmtwerden
kann.

EskannnuneinSekantenverfahrenkonstruiertwerden,dasausschließlichdiesenver-
bleibendenTermapproximiertundsozueinerbesserenKonvergenzundeinemniedrige-
renBerechnungsaufwandgelangt(vgl. Abschnitt5.4).



Kapitel 5

Realisierung

In diesemKapitelwird dieDurchführungdesbeschriebenenLösungsansatzesvorgestellt.
NacheinigenkurzenBemerkungenüberdasin denExperimentenverwendeteKreislauf-
modell werdenzunächstStandardverfahrenzur OptimierungohneRestriktionbeschrie-
benundausgewertet.Danachwird aneinemausführlichenBeispieldie Identifikationvon
konvergentenSystemaspektendemonstriert.Schließlichwird derskizzierteAlgorithmus
zurModellierungvondynamischenAspektenhergeleitet.

5.1 DasverwendeteKr eislaufmodell

DasverwendeteModell basiertauf demModell von Leaninget al. [LPCF83] (vgl. auch
Abbildung5.1).Die Wahl fiel auf ein pulsatilesModell, dadie Form derPulskonturviel
Informationenthältund essich herausstellthat, daßbereitsdasIdentifikationsproblem
vonSättigungswertenohnedieseInformationunterbestimmtist.

Modifikationenbeschränken sich auf kleinereÄnderungen.Es wurdenzusätzliche
Segmentehinzugefügt,welchedie Arme der Testpersonsimulieren.Dies war notwen-
dig, da die Blutdruckmessungenmit einemPortapress-Meßgerätan einerFingerarterie
erfolgten.AußerdemwurdedasModell um die Möglichkeit erweitert,negativenDruck
andie einzelnenSegmentezu applizieren,wasdie Simulationvon LBNP-Experimenten
ermöglicht.SchließlichwurdenkeineMedikamenteneffekteaufgenommen,dafür siekei-
neVerwendungvorhandenist.

Die DynamikdesModellsentsprichtder in Abschnitt2.3.2.1beschriebenenRöhren-
Reservoir-Metapher. DasModell entstammtder“Modellfamilie” umdasModell vonBe-
nekenunddeWit[BD67] undverwendetdaherdieKreislaufreglerausKatona,Barnetund
Jackson[KBJ67].

Die Simulationwurdemit demSimulationstoolCARDIO derUniversitätBonndurch-
geführt[MFB96, Fri97a],dasomaximaleFlexibilität sowohl in derverwendetenArchi-
tekturdesModellsalsauchin derzeitlichenAuflösunggewährleistetwerdenkonnte(vgl.
auchAbschnitt2.5).

57
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Abbildung 5.1: SchematischeDarstellung des verwendetenModells. Die Segment-
aufteilungwurde dem Modell von Leaninget al. entnommen[LPCF83]. Nicht darge-
stellt sind die durchgeführtenErweiterungen:Die upper arteries wurden um ein 11-
segmentigesArmmodell erweitertund die abdominalensowie die Beingefäßeverfügen
überdie Möglichkeit, von außennegativenDruck zu applizieren.Die verschiedenendar-
gestelltenPfeile stellenBlutgefäße(Doppelpfeile),Parametersteuerung(Einfachpfeile)
undHerzklappen(Spitzeim Doppelpfeil)dar.
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5.2 Standardverfahren

In diesemAbschnittwerdenOptimierungsverfahrenundderenAuswertungbeschrieben.
EswurdebereitsanmehrerenStellendiesesTextesdaraufhingewiesen,daßzur Lösung
desIndividualisierungsproblemsein OptimierungsverfahrenohneRestriktionverwendet
werdenmuß.Trotzdemgibt esunterdiesenAlgorithmensolche,diebesseralsanderege-
eignetsind,dieFehlerfunktionzuminimieren.Dieshängtim besonderenmit derStruktur
unddemVerlaufderFehlerfunktionzusammen.Dahersoll zunächstdieseFunktionge-
naueruntersuchtwerden.

5.2.1 Spezifikation der Identifikationsaufgabe

EineIndividualisierungs-oderIdentifikationsaufgabewird durcheinenDatensatzundei-
nedarausresultierendeFehlerfunktiondefiniert.Die DatenmengebestehtausPaarenvon
Eingabe-undAusgabesignalenauseinemendlichenZeitintervall � . Da diesein derRe-
gel nicht in kontinuierlicherFormaufgezeichnetwerdenkönnen,handeltessichumeine
endlichediskreteMenge � von I/O-Paaren
D ' t (�7D' J ' t ( 6 Ω ' t (�( 6 t C1� .

Es ist möglich,durchdieseMengeeineTreppenfunktionzu definierenundsozu ei-
nerzeitkontinuierlichenFunktionzu gelangen(vgl. Abbildung5.2).DieserÜbergangist
notationellerNaturundhatdarüberhinauskeineweiterenAuswirkungen.
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Abbildung5.2:DurchdenÜbergangvoneinerPunktmenge(links) zueinerTreppenfunk-
tion ist esmöglich,mit zeitkontinuierlichenFunktionen,stattPunktmengenzuarbeiten.

Die IndividualisierungsaufgabekannnundurcheinPaarzeitkontinuierlicherFunktio-
nen1 sowie einemendlichenZeitbereich� charakterisiertwerden:

Eingangssignal:J ' t ( 6 Ausgangssignal:Ω ' t ( 6 t C1�
1. . . sowie einenAnfangszustandZ0 . . .DadievorliegendenExperimentein einemstandardisiertenUm-

feld stattfandenund die DatendarüberhinauskeineexakteBestimmungdesAnfangszustandeszulassen,
wird mit einemfestenExperimentundprobandenspezifischenAnfangszustandgearbeitetwerden.
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Die Approximationsoll durchdasim vorangegangenenAbschnittbeschriebeneModell
nachLeaninget al. erfolgen.DasModell verfügt übereineReihefreier Parameter, wie
zum BeispielGefäß-und Reglerparameter. BezeichnetmandasModell mit M und die
MengemöglicherParameterbelegungenmit k , so ergibt sichausallenmöglichenPara-
metrisierungenvon M dieModellmenge?? 7�Z M ' P( : P C�k�\ 6 M ' P( : ' Z0 6 I ' t (�(�)n* ' Z ' t ( 6 I ' t (�(
Abkürzendwerdenwir IP ' t ( und OP ' t ( schreibenund wederdenAnfangszustandnoch
dasModell zusätzlichnotieren(I undO entsprechendenSignalenJ undΩ). Falls P aus
demKontext ersichtlichist, wird auchdieNotationdesIndex P unterlassenwerden.

DasZiel der Identifikationsaufgabeist esnun,dasjenigeModell Mopt aus ? zu be-
stimmen,dasdieDatenD bestmöglichreproduziert.DajedesModell aus? durchseinen
Parametervektor P vollständigbestimmtwird, kommt diesder BestimmungeinesPara-
metervektorsPopt mit Mopt 7 M ' Popt ( gleich.

Bei denDaten � handeltessichum Meßwerte,siesinddahersowohl durchsystem-
inhärentesRauschenalsauchdurchMeßrauschenverfälscht.Die BestimmungeinesPa-
rametervektorsPopt , so daßM ' Popt ( die Datenbestmöglichreproduziertist deshalbmit
einergewissenUnsicherheitverbunden.Umgekehrt gilt, daßjedesP C�k mit einerge-
wissenWahrscheinlichkeit dasgesuchtePopt ist. DasOptimierungsverfahrensolltedaher
dasjenigePopt bestimmen,für dasdie Wahrscheinlichkeit, daßdie Datenvon M ' Popt (
produziertwurden,maximalist.

5.2.2 Die quadratischeFehlerfunktion

Folgt manderüblichenAnnahme,daßdasRauschenauf denDatennäherungsweisenor-
malverteilt ist, dannergibt sich die wahrscheinlichsteParameterbelegung2 (maximum
likelihood)als Minimum desmittlerenquadratischenAbstandszwischendemModell-
SignalO ' t ( unddemZielsignalΩ ' t ( (vgl.[Bis95, S.195]):

f ' P(r7 1
2 z���z � � � OP ' t (+) Ω ' t ( � 2

dt

Definiert manwie es in der numerischenAnalysisüblich ist die ResiduenRP ' t ( durch
RP ' t (r7 OP ' t (+) Ω ' t ( , kannmandie Fehlerfunktionauchwie folgt notieren:

f ' P(r7 1
2 z���z��[� RP ' t ( 2 dt

Für ein Systemmit m reellwertigenAusgangssignalenist RP einem-dimensionaleFunk-
tion. R2

P bezeichnetalsoRT
PRP.

Die quadratischeFehlerfunktion besitzt aufgrund ihrer Struktur einige Vorteile,
die in Optimierungsverfahrenwie dem Gauß-Newton-Verfahrenoder dem Levenberg-
Marquart-Verfahrenausgenutztwerden.

2Maximal wahrscheinlichbezüglichdergegebenenDaten,d.h.argmaxProb� P ���o�
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FüreinzelneEin-/Ausgangssignalpaareergibt sichüberdemParameterraumeineFeh-
lerfläche(Fehlergebirge), die im Falle eineszweidimensionalenParameterraumesgra-
phischvisualisiertwerdenkann.Abbildung 5.3 zeigt einesolcheFläche,die auseinem
realenDatensatzderSimstatExperimentreihe(vgl. Abschnitt6.1)durcheinezweidimen-
sionaleProjektiongewonnenwurde.
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Abbildung 5.3: FehlerflächeübereinemzweidimensionalenParmeterraum.Zu Darstel-
lungszwecken wurdedie FehlerflächeüberdemhochdimensionalenParameterraumauf
zwei Parameterdimensioneneingeschränkt.Die anWellenlinienerinnerndeStrukturdes
Fehlergebirgesund die lokalenMinima in der Talsohlesind Artefakteder graphischen
Darstellung.

Man erkenntein sehrflachesTal, andessenSohledie Wertejedochnicht gleichNull
sind. Die Hängesind, relativ zur Sohle,extrem steil und die Talsohlezudemnochge-
krümmt.Fehlerflächenmit einersolchenCharakteristikbezeichnetmanalsnarrow val-
leysoderbananashapedvalleys. Esist bekannt,daßFunktionenmit diesenEigenschaften
schwierigzuminimierensind,obwohl sieübereindeutigeMinima verfügen.

Die abgebildeteFehlerflächeist typisch für eine Fehlerflächeeineskonvergenten
Aspekts(Sättigungseffekt). Die Fehlerflächenvon dynamischenAspektenweisenjedoch
die gleichenCharakteristikaaufundstellensomitdie gleichenMindestanforderungenan
dieverwendetenVerfahren.
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5.2.3 Grundsätzliches Vorgehen bei gradientenbasierten Suchver-
fahren

GradientenbasierteSuchverfahrenversuchen,ausgehendvoneinembeliebigenStartpunkt
P0 dasnächstelokaleMinimum derFehlerfunktionzubestimmen.Dabeikanngrundsätz-
lich so vorgegangenwerden,daßder Parametervektor P0 in jedemSchritt so verändert
wird, daßderFehlerkleinerwird. Bildlich gesprochenbedeutetdiesdenHangdesFehler-
gebirgeshinabzulaufen.SoferndieSuchenichtstagniert(z.B.aneinemSattelpunkt)kann
sodasnächstelokaleMinimum bestimmtwerden.

NahezualleOptimierungsverfahrennutzenhierzuin dereinenoderanderenWeiseden
Gradienten∇ f derFehlerfunktion.Dieserweistin dieRichtungdessteilstenAnstiegsim
aktuellenPunktPk. Modifiziert mandenPunktPk minimal in die umgekehrteRichtung,
dannwird derFehlerwertsinken.Ist dieserSchrittjedochzugroß,sokanndiesnichtmehr
garantiertwerden(derSchrittkönnteüberdasMinimumhinausgehen).Andererseitskann
esbei zu kleinerSchrittweitedazukommen,daßdie Schritteimmerkleinerwerdenund
dasMinimum nieerreichtwird. Die QualitäteinesSuchverfahrenshängtdaherdavonab,
daßderSchritt,umdenPk in RichtungaufdasMinimum modifiziertwird, einegeeignete
Längebesitzt.

JedesOptimierungsverfahrenmodifiziert hierzu den negativen Gradienten ) ∇k 7) ∇ f ' Pk ( im aktuellenPunktPk auf eineandereWeise.VerfahrenersterOrdnungver-
wendensogenannteLernraten,mit denendernegativeGradientmultipliziert wird. Diese
könnenfix odervariabel,für alle Richtungengleichoderunterschiedlichsein.Außerdem
kanneinzusätzlicherTrägheitstermeingeführtwerden,sodaßderWeg desGradientenab-
stiegsdemeinertalwärtsrollendenKugelgleicht.VerfahrenhöhererOrdnungverwenden
darüberhinaushöhereAbleitungenoderSchätzungenderselben,umdenGradientenschritt
zumodifizieren.

Betrachtetmannun nocheinmaldie Fehlerflächein Abbildung 5.3, werdenbereits
dieerstenSchwierigkeitenfür VerfahrenersterOrdnungsichtbar:
UnterderAnnahme,daßdasVerfahreneinefesteLernrateη verwendet,mit derdernega-
tiveGradient) ∇k multipliziert wird, führt dieWahl eineszugroßenWertesfür η anden
steilenHängenzu sehrgroßenSchritten,beziehungsweisezur DivergenzdesVerfahrens
(vgl. Abbildung5.4SuchpfadC). Im Tal führt einezukleineLernratejedochzur Stagna-
tion der Suche,da der Gradientunddamit die Schrittezunehmendkleiner werden(vgl.
Abbildung 5.4 Suchpfad A). Die KonvergenzdesVerfahrenshängtsomit kritisch vom
Lernparameterη ab. Als Ausweg ausdiesemDilemmawird üblicherweiseeinTrägheits-
term (Momentum)µ eingeführt.Durch die KrümmungdesTals führt ein falscherWert
vonµ jedochdazu,daßdieSucheim Tal zwarzunächstbeschleunigt,dannaberaufgrund
derKrümmungmit großer“Geschwindigkeit” hangaufwärtsläuft. Vondort läuft siedann
wiederzurückundderganzeProzeßbeginntvonvorne(vgl. Abbildung5.4SuchpfadB).
Es kommt zu Oszillationenim Suchpfad, die sogarzur DivergenzdesVerfahrensfüh-
ren können.Daherkannauchin diesemFall ein falscherWert für µ zur Stagnationdes
Suchprozessesführen.

Wennesnicht zur vollständigenStagnationdesSuchprozesseskommt, so kannein
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Abbildung 5.4: Drei Suchpfademit schlechtgewähltenLernparametern(vgl. [Kun00]).
A) EinfacherGradientenabstieg mit einerfestenLernrate,diesoklein gewählt ist, daßdie
Suchestagniert.Die Punkte(Pluszeichen)liegensoengbeieinander, daßdieverbindende
Linie nichtzusehenist.B) Gradientensuchemit Momentum.Durchdaszugroßgewählte
Momentumoszilliert die Suchesehrstarkund “schießt” auchüberdasZiel hinaus.C)
Gradientensuchemit zugroßerLernrate.Mit demerstenSchrittspringtdieSucheaufden
entgegengesetztenHangdesFehlergebirges.DerzweiteSchrittführt dannaufdieanfäng-
liche SeitedesTals, jedochist der Fehlerbereitssohoch,daßsichder Punktaußerhalb
desdargestelltenBereichsbefindet.Der dritte Punktlägeschließlichwiederauf der ge-
genüberliegendenSeite,jedochist derFehlerwertandiesemPunktbereitsgrößeralsdie
größtedarstellbareZahldesRechners.
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falschgewählterParameterdennochdazuführen,daßdie BestimmungdesMinimums
durchzu kleine Schritteinakzeptabellangedauert.Man untersuchtdaherdie (relative)
“Geschwindigkeit”, mit der die PunktezumnächstenMinimum streben,undnenntdies
KonvergenzordnungdesLernverfahrens.

5.2.4 Konvergenzordnung

Durchdie SuchenacheinemMinimum ergibt sicheineFolgevon Punkten� Pk � im Para-
meterraum� , die gegeneinenGrenzwertP∞ konvergiert, der im Idealfall ein Minimum
derFehlerfunktionist.

Die Geschwindigkeit dieserKonvergenzkannin verschiedeneKlasseneingeteiltwer-
den:

Definition 6 (Konvergenz,Konvergenzordnung).
EinePunktfolge � Pk ��� � P1 � P2 ������� � heißtkonvergentgegenP∞, wenn

lim
k� ∞ �Pk � P∞ � � 0

manspricht vonq-linearer Konvergenz,wenneseineKonstante0   c ¡ 1 undeineZahl
N ¢ 0 gibt, sodaß £

k ¢ N : �Pk¤ 1 � Pk �   c �Pk � P∞ �
Die Folge heißtq-superlinear konvergent,wenneseineFolge gegen Null konvergenter
reellerZahlen � ci � gibt, sodaß

�Pk¤ 1 � Pk �   ci �Pk � P∞ �
WenneseineKonstantep gibt, sodaß£

k ¢ N : �Pk¤ 1 � Pk �   c �Pk � P∞ � p
spricht man von einer Konvergenzordnung wenigstensp, mit den Sonderfällenq-

quadratisch undq-kubisch.
Geltendie obigenAussagennicht für Pk¤ 1 sondernfür einebeliebigeKonstantej für

Pk¤ j , sospricht manvon j-Schritt-Konvergenzordnung.

5.2.5 Kandidaten

DasVerfahrendarf keinekritischenParameterbesitzen,von denendie Konvergenzdes
Problemsentscheidendabhängigist, unddieKonvergenzgeschwindigkeit mußhochsein.
Kriterium hierfür ist dieZahlderbenötigtenFunktionsauswertungen(desModellsM � P� )
und nicht die absoluteZahl benötigterOptimierungsschritte,da je nachVerfahrenfür
jedensolchenSchritt ¥¦� n� oder ¥¦� n2 � Modellauswertungenerforderlichsind (wobei n
die DimensiondesParameterraumesdarstellt).SchließlichmußdasVerfahrendie zuvor
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beschriebenenProblemebananenförmigerengerTälerundmöglicherSattelpunktebewäl-
tigen.

Damit scheideneinfache Gradienten-Verfahren(ersterOrdnung)a priori aus.Aller-
dingsgibt eseineVielzahlvon Modifikationen,die eserlauben,AlgorithmenersterOrd-
nunggegebenenfalls dennocheinzusetzen.Um einenÜberblicküberdie Eignungjewei-
liger Verfahrenzu erhalten,wurdeeineausführlicheStudiedurchgeführt,in der unter-
suchtwurde,welcheVerfahrenfür dasvorliegendeOptimierungsproblemgeeignetsind
(vgl.[Kun00]).

NacherstenLösungsversuchendesOptimierungsproblemswurdeein breitesSpek-
trumvonGradientenverfahrenalspotentielleKandidatenausgewählt.Randomisierteund
andereabsolutkonvergenteVerfahrenwurdennicht in die Auswahl einbezogen,da die
Fehlerflächein allen durchgeführtenVersuchenübereineneinzigen,zusammenhängen-
denlokalenMinimalbereichverfügte.Im Fall einesnicht punktförmigenMinimums er-
wiessichdasMinimierungsproblemstetsalsunterspezifiziert,wasdurchdieAufweitung
desbetrachtetenSystemaspektsbehobenwerdenkonnte.SpeziellereVerfahrenalsGradi-
entenverfahrenbasierenin derRegelaufAnnahmenüberdasparametrisierteSystem,die
im vorliegendenFall nicht zutreffendwaren.

Die in Abbildung5.3 gezeigtetypischeFehlerflächeläßtbereitsvermuten,daßGra-
dientenverfahrenzweiterOrdnungangemessensind.Der Aufwandfür ein vollständiges
Newtonverfahrenist jedochquadratischin der Zahl der Funktionsauswertungen,die in
jedemSchrittnotwendigwerden.MöglicheAlternativenbildenVerfeinerungendeseinfa-
chenGradientenabstiegsbishin zuApproximationendesNewtonverfahrensdurchSchät-
zungderHessematrix.Hierbeiist dasSpektrumderAlgorithmennahezukontinuierlich.

Esstellt sichheraus,daßesfür nahezujedesdieserVerfahreneineAnwendunggibt,
in der essich als besserals seineKonkurrentenerweist.Es ist zwar möglich,aufgrund
der Charakteristikader OptimierungsaufgabeeineVorauswahl ausdiesenVerfahrenzu
treffen, letztendlichmuß jedochstetsder Versuchentscheiden,welchesVerfahrenam
bestengeeignetist.

Ein ausführlicherÜberblicküberdie untersuchtenAlgorithmenist in [Kun00] zu fin-
den.Darin werdendie folgendenVerfahrenvorgestelltundandenzur Verfügungstehen-
denBeispielenausgewertet.§ GradientDescent§ SteepestDescent§ KonjugierterGradientenabstieg§ GradientDescentmit Momentum§ NewtonsVerfahren(NV)§ NV mit positiv definierterHessematrix§ NV mit Liniensuche



66 KAPITEL 5. REALISIERUNG§ NV mit TrustRegions§ BFGS-Verfahren(Sekantenverfahren)§ One-Step-Secant§ Delta-bar-delta(vgl. [Jac88])§ Super-SAB (vgl. [Tol90])§ SMD (vgl. [Sch99])§ Gauss-Newton-Verfahren§ Levenberg-Marquart-Verfahren

Nur vier der Verfahrengenügenden gestelltenAnforderungen.Sie alle nutzenin der
einenoderanderenFormInformationausdenerstenbeidenAbleitungenderFehlerfunk-
tion. Dabei wird die ersteAbleitung, der Gradient,explizit verwendetund die zweite
Ableitung, die Hessematrix,entwedergeschätztoderwie im folgendenFall deskonju-
giertenGradientenabstiegs,nurzurKonstruktiondesAlgorithmusverwendet,alsoweder
berechnetnochangenähert.Verfahren,die auf Heuristikenberuhenunddie Verwendung
derHessematrixsozu umgehensuchen,benötigeneinezu hoheZahl anSchritten,oder
ihre Konvergenzist kritisch von denLernparameternabhängig.Ein vollständigesNew-
tonverfahrenerzielt zwar die niedrigstenLernschritte,aufgrundder Komplexität jedes
Schrittsist die Gesamtkomplexität zur LösungderAufgabetrotzdemnicht besseralsbei
denanderenausgewähltenVerfahren.

Im folgendenwerdendiesevier Verfahrensowie die zu ihremVerständnisnotwendi-
genGrundlagenvorgestellt.

5.2.5.1 Gradient Descent

EinfacheGradientenverfahrenwie GradientDescentsind nicht geeignet,die Minimie-
rungsaufgabeunterdenvorgegebenenRandbedingungenzu lösen,siebilden jedochdie
BasisallerkomplexerenVerfahren,die im folgendenbeschriebenwerden.

DasVerfahrenGradientDescentkonstruierteinePunktfolge:

P0 � P1 � P2 �������
die in einembeliebigenStartpunktbeginntundgegenein lokalesMinimum konvergieren
soll. Zu jedemZeitpunktk wird amPunktPk derGradientderFehlerfunktionf :

∇ f � Pk �r� ∇k

bestimmt.Da ∇k die RichtungdessteilstenAufstiegsist, ist � ∇k eineAbstiegsrichtung.
Dahergilt für η klein genug:

sk � � η∇k
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ist einAbwärtsschrittaufderFehlerfläche.DefiniertmannundenPunkt

Pk ¤ 1 � Pk ¨ sk

sogilt f � Pk ¤ 1 � ¡ f � Pk � undfalls dieFolge:

f � P0 � � f � P1 � � f � P2 � �������
schnell genugabnimmt,konvergiert dasVerfahrengegen dasgesuchteOptimum, das
heißtP∞ � Popt .

ModifikationendiesesVerfahrensverwendenin jedemSchritt eineunterschiedliche
Lernrateηk. Diesekannso gewählt werden,daßdasVerfahrendannstetsgegeneinen
kritischenPunkt(ExtremumoderSattelpunkt)konvergiert.

5.2.5.2 Konjugierte Richtungen

Die Verfahrender konjugiertenRichtungen(eineÜbersichtfindet sich z.B. in [She94])
definierendie Suchrichtungin jedemSchrittk so,daßsiebezüglichder HessematrixH
jeweilskonjugiertzurvorigenSuchrichtungist.

Definition 7 (konjugiert). ZweiVektorenv� w © IRn heißenkonjugiert (bzgl.einern ª n
Matrix A) genaudann,wenn:

vAw � 0

Durchdie Forderung,daßaufeinanderfolgendeSuchrichtungenkonjugiertseinmüs-
sen,wird verhindert,daßderEffekt desOptimierungsschrittesk � 1 im Schrittk sogleich
wiedereliminiertwird.

BesonderszuerwähnenistdieMöglichkeit,dieSuchrichtungensk konjugiertbzgl.der
Hessematrixzuerzeugen,ohnediesejemalszubestimmen.Sokannvon derInformation
in denzweitenAbleitungenprofitiert werden,ohnesiedirektauszurechnen.

Wennwir mit ∇k denGradientenim Schritt k bezeichnen,dannkannder Schritt sk

definiertwerdenals:
sk � � ∇k ¨ βksk « 1

Durch eine geeigneteWahl von βk wird die ForderungnachkonjugiertenRichtungen
erfüllt. GeeignetsindzumBeispiel(vgl. [BO75]):

βk � yT
k ∇k¤ 1

yT
k sk

(HestenesundStiefel)

βk � yT
k ∇k¤ 1

∇T
k ∇k

(PolakundRibiere)

βk � ∇T
k¤ 1∇k¤ 1

∇T
k ∇k

(FletcherundReeves)
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wobei:

xk¤ 1 � xk ¨ βksk

sk¤ 1 � � ∇k ¤ 1 ¨ βksk

yk � ∇k¤ 1 � gk

Die Methodeder konjugiertenGradientenkonvergiert für eine großeKlassevon
Funktionenn-Schritt-q-superlinear[GMW81], zeigt im allgemeinenFall allerdingsnur
q-lineareKonvergenzeigenschaften.

Momentum Eine VereinfachungdeskonjugiertenGradientenabstiegs ist die Einfüh-
rungeinesMomentum-Termsµ bei gradient-descent

sk¤ 1 � � η∇k¤ 1 ¨ µsk

DerFaktorµ entsprichteinerfixenWahl für βk. DurchdieseVereinfachungwird die For-
derungnachkonjugiertenRichtungenjedochnicht mehr erfüllt. Vielmehr gibt es eine
andereInterpretationdieserVorgehensweise,die demVerfahrenauchseinenNamenver-
liehen hat. Der Term bewirkt eine gewisseTrägheitbeim Gradientenabstieg und führt
zu einembeschleunigtenFortschreitender Suche,falls sich die RichtungdesGradien-
ten längereZeit nicht ändert.AnschaulichkannmansichdasdurcheineschwereKugel
vorstellen,die dasFehlergebirgeherunterrollt.

Im vorliegendenFall hatsichdieVerwendungeinesMomentum-Termsnichtbewährt,
dadieParameterη undµ kritisch für KonvergenzoderDivergenzdesVerfahrenssind.

5.2.5.3 Newtonverfahren

Die Basisvon Quasi-Newton- oderSekanten-Verfahrenbildet dasNewtonverfahrenzur
MinimierungohneRestriktion.EsbasiertaufderFeststellung,daßaneinemMinimumdie
erstenAbleitungengleich Null sind.BetrachtetmandenGradientender Fehlerfunktion
∇ f , sokannmanaufdie Gleichung

∇ f � 0

dasNewtonverfahrenzur LösungnichtlinearerGleichungenanwenden.Die Lösungen
sind danndie gesuchtenExtrema.DasNewtonverfahrenzur LösungnichtlinearerGlei-
chungengehtvon einemaffinen Modell der zu lösendenGleichungim aktuellenPunkt
Pk aus.Da die zu lösendeGleichungdie Ableitungderzu minimierendenFunktion f ist,
entsprichtdiesderAnnahmeeinesquadratischenModellsderFehlerfunktionf .

NewtonsTheorembesagt:

F � Pk ¨ ∆ ��� F � Pk � ¨¬ Pk ¤ ∆

Pk

JF � P� dP
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Wobei JF � P� den Wert der Jakobi’schen-Matrix der Ableitungen von F, JF �� ∂Fi
∂p j
� P��� i ® 1 ¯ ¯ ¯m

j ® 1 ¯ ¯ ¯ n bezeichnet.

Dasaffine Modell ergibt sichdannausderApproximationdesIntegral-Termsdurch°
JF � Pk � dP,alsodurchJF � Pk � ∆.

M � Pk ¨ ∆ ��� F � Pk � ¨ JF � Pk � ∆
In unseremFall ist F der Gradientder Fehlerfunktionf , die Jakobimatrix von F somit
dieHessematrix∇2 f � H f derFehlerfunktion.

M � Pk ¨ ∆ ��� ∇ f � Pk � ¨ ∇2 f � Pk � ∆
Die Schätzungfür denminimalenPunktergibt sich ausdemPunktPk ¨ ∆, in demdas
Modell gleich Null ist. Dasheißt,der Schritt sk � � ∆ � ergibt sich dannals Lösungder
Gleichung:

0 � ∇ f � Pk � ¨ ∇2 f � Pk � sk ± � ∇ f � Pk ��� ∇2 f � Pk � sk (5.1)

DasNewtonverfahrenkonvergiert lokal q-quadratischgegeneinenkritischenPunkt
der Fehlerfunktion f , falls es eine Zahl β ¢ 0 gibt, so daßam kritischenPunkt (vgl.
[DS96]) �²� � ∇2 � « 1 �²�   β � (5.2)

DieskanneinMinimum, Maximumoderauchein Sattelpunktsein.

Modifizierte Cholesky-Transformation Nur wennin einerUmgebungdesMinimums
die Hessematrixpositiv definit ist, kannin dieserdie lokaleKonvergenzdesVerfahrens
bewiesenwerden.Ist diesamPunktnicht derFall, kannversuchtwerden,dasModell zu
modifizieren,ohnejedochdasMinimum desModellszuverändern.Als einfachesBeispiel
stellemansichdieFunktionx4 vor. Esgilt:

∇x4 � � 4x3 � � ∇2x4 � � 12x2 �
Im Minimum x � 0 verschwindensowohl Gradientwie auchHessematrix,letztereist also
insbesonderenicht positiv definit.DasNewtonverfahrenkonvergiert dahernicht.Modifi-
ziertmandieHessematrix– unddamitdasModell – z.B durchAddition einerKonstanten
ε ¢ 0 zurHessematrix,sobedeutetdiesfür dasquadratischeModell3:

∇ � x4 ¨ ε
2

x2 ��� � 4x3 � ¨ εx � ∇2 � x4 ¨ ε
2

x2 ��� � 12x2 � ¨ ε

DasMinimum der Funktionhatsich durchdie Modifikation der Hessematrixnicht ver-
schoben,dasNewtonverfahrenkonvergiertnunjedochgegendaskorrekteMinimum.

Auf derbeschriebenenIdeebasiertdiesogenanntemodifizierteCholesky-Transforma-
tion. Hierbeiwird die HessematrixdeseigentlichenModellssolangeparallelzur Haupt-
diagonalenverschoben,bis siesowohl positiv definit ist, alsauchKriterium (5.2)erfüllt.
Die lokaleKonvergenzdesVerfahrensin derNähedesMinimumswird nicht verändert.

3NachgeeigneterWahl derIntegrationskonstanten( ³ 0)
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Definition 8 (Modifizierte Cholesky-Transformation). Sei A eine symmetrische und
positivdefiniten ª n-Matrix. Dannexistiert dieCholesky-Zerlegung:

A � LTL

wobeiL einelinkeuntereDreiecksmatrixist.
Erfüllt A die an siegestelltenForderungennicht, sokanneineMatrix µI zuA hinzu-

addiertwerden,sodaß
A ¨ µI � LTL

WobeiI die n-dimensionaleEinheitsmatrixdarstellt.Die DarstellungA � LTL � µI wird
alsmodifizierteCholesky-Transformationbezeichnet.

Ein geeignetesµ kannausdemgrößtenEigenwertvonA undmit Hilfe desKreissatzes
vonGerschgorinbestimmtwerden(vgl. [DS96]).

Durch Transformation der Hessematrixmit Hilfe der modifizierte Cholesky-
Zerlegungwird die KonvergenzdesAlgorithmusverbessert.Um globaleKonvergenzzu
erzielen– d.h. für jedenbeliebigenStartwertKonvergenzgegenein lokalesMinimum –
mußderAlgorithmusweitermodifiziertwerden.

Liniensuche GlobaleKonvergenzkanngewährleistetwerden,wennjederSchrittsk ei-
ne Abstiegsrichtungdarstellt.Dies kannstetsgarantiertwerden,denn � ∇k ist eineAb-
stiegsrichtung.Die allgemeineVorgehensweiseist nun die folgende:Zunächstwird ein
Kriterium aufgestellt,wann ein Schritt als Abstiegsrichtungakzeptiertwird. Nun wird
ausgehendvom vollständigenNewton-Schritt(mit modifizierterHessematrix)mit einem
Backtracking-AlgorithmuseineRichtungbestimmt,die diesesKriterium erfüllt. In der
Regelwird dabeibereitsder(modifizierte)Newton-Schrittakzeptiert.AuchunsereExpe-
rimentezeigten,daßnur in circa5% derFälleein,seltenmehrere,Backtracking-Schritte
stattfindenmußten.

Model-Trust-Region EineVariationderLiniensucheist dassogenannteModel-Trust-
Region-Verfahren.Im Gegensatzzur Liniensuchewird hier die Abstiegsrichtungnicht
ausschließlichin RichtungdesNewton-Schrittesgesucht.Es wird zunächsteine (ma-
ximale) Schrittweitebestimmt.Ein Würfel mit dieserKantenlängewird als sogenannte
Trust-Region definiertundschließlichdarindie besteAbstiegsrichtung– unterVerwen-
dungdesvollständigenquadratischenModells– ermittelt.

AusführlicheInformationenzu Liniensucheund Model-Trust-Region-Verfahrenfin-
densichin [DS96].

5.2.5.4 Sekanten-Verfahren ohneRestriktion

Sekanten-Verfahrenapproximierendie jeweils höchsteverwendeteAbleitungdurcheine
Sekantenmethode,um soderenaufwendigeBerechnungzu umgehen.Dasbedeutet,daß
bei Verfahrenzur LösungnichtlinearerGleichungendie Jakobimatrixapproximiertwird
undim Fall nichtlinearerOptimierungdie Hessematrix.
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Eine ausführliche Diskussion und die Herleitung der verschiedenenSekanten-
Verfahren würde den RahmendiesesAbschnitts sprengen.Gute Übersichtenbieten
[DS96] und [GMW81]. Die HerleitungeinesspeziellenSekanten-Verfahrens,daszu-
sätzlichInformationausdenAbleitungenvon Aspektmodellenverwendet,wird in Ab-
schnitt5.4beschrieben.

Bei Sekantenverfahrenwird derOptimierungsschrittsk zumZeitpunktk durchLösung
derselbenGleichungbestimmt,wie beimNewtonverfahren,alsodurch

Löse: � ∇k � Hksk

Hk ist hier jedochnicht die HessematrixamPunktPk sonderneineSchätzungderselben,
welcheausderSekantengleichungzumZeitpunktk resultiert.Die Sekantengleichung

Hk ´ � Pk � Pk « 1 ��� � ∇k � ∇k « 1 �
drücktaus,daßdie ApproximationHk derHessematrixdie RichtungsableitungdesGra-
dienten∇k in RichtungdesletztenSchrittes � Pk � Pk « 1 � approximiert.Die Hessematrix
selbstist in jederRichtungidentischmit denentsprechendenRichtungsableitungendes
Gradienten.

Die Sekantengleichungfür dasquadratischeModell derFehlerfunktionf ist für n ¢ 1
Parameterunterbestimmt,dennesgilt, eineMatrix mit n2 Einträgenausn Gleichungenzu
bestimmen.Dahergibt esin jedemPunktPk einen � n2 � n� -dimensionalenUnterraumvon
IRn µ n, derdie Sekantengleichungerfüllt undsomitein Kandidatfür Hk ist. Verschiedene
Heuristikenzur Auswahl eineseinzelnenPunktesausdieserMengeführendannzu den
einzelnenVariantenderSekantenverfahren.

BFGS DasSekantenverfahrenBFGSist benanntnachBroyden,Fletcher, Goldfarbund
Shanno,die es1970unabhängigvoneinandervorschlugen.Seithergenießtes denRuf
einesder effizientestenund robustestenVerfahrenzur MinimierungohneRestriktionzu
sein.

Die Definition von Hk erfolgt durch Modifikation der vorangegangenenSchätzung
Hk « 1. DieseSchätzungwird beimBFGS-Verfahrensogewählt, daßHk derjenigePunkt
ausdemLösungsraumder Sekantengleichungist, der dengeringstenAbstandzu Hk « 1
besitzt.Die folgendenGleichungendefinierendasBFGSupdate.

Pk¤ 1 � Pk � H « 1
k ∇k

yk � ∇k¤ 1 � ∇k

sk � Pk¤ 1 � Pk

Hk¤ 1 � Hk ¨ ykyT
k

kT
k sk

� HksksT
k Hk

sT
k Hksk

ZusätzlichgewährleistetdasVerfahrenauchdieNebenbedingung,daßdieMatrix Hk stets
positiv definit ist, sodaßeinemodifizierteCholesky-Transformationentfallenkann.

Im Gegensatzzum vollständigenNewtonverfahrenkannallgemeinfür Sekantenver-
fahrennur q-superlineareKonvergenzbewiesenwerden.Dies gilt auchfür dasBFGS-
update.
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5.2.5.5 Gauß-NewtonVerfahren

Die bisherbeschriebenenVerfahrenmachtenkeineAnnahmenüberdie StrukturderFeh-
lerfunktion. In derRegel wird zur FunktionsapproximationeinequadratischeAbstands-
funktion verwendet,derenspezielleStrukturausgenutztwerdenkann,um Newton- und
Sekantenverfahrenweiterzuverbessern.

Wir gehenvon folgenderFehlerfunktionaus:

f � P�r� 1
2 ��¶�� ¬[· RP � t � 2 dt

Siebasiertauf demResiduenvektorRP � t � , einerm-dimensionalenvektorwertigenFunk-
tion. Die AbleitungenderResiduennachdemn-dimensionalenParametervektorP bilden
einem ª n-Matrix, die Jakobimatrix desResiduenvektors.Da die ResiduenFunktionen
derZeit sind(sowie desInput-SignalsunddesAnfangszustandes),handeltessichbeider
JakobimatrixnichtumeinereellwertigeMatrix sondernumeinematrixwertigeFunktion.

JRP � t ���V¸ ∂r i

∂p j
� t ��¹ i ® 1 ¯ ¯ ¯m

j ® 1 ¯ ¯ ¯ n
NachderProduktregelergibt sichfür die AbleitungendesFehlers

∇ f � P��� ¬ · ¸ JT
RP

RP ¹ � t � dt

und

∇2 f � P��� ¬ · ¸ JRPJT
RP ¨ SP ¹ � t � dt

wobei

SP � t �r� m

∑
i º 1

rPµ i � t � ∇2rPµ i � t �
Es liegt nahe,denTerm SP � t � zu vernachlässigenund die Hessematrixim Newtonver-
fahren(bei quadratischerFehlerfunktion)durchJRPJT

RP
zu approximieren.Dasresultie-

rendeVerfahrenwird als Gauß-Newton-Verfahrenbezeichnetund wird bereitsseit dem
vorigenJahrhundertverwendet.In der Umgebung desMinimums zeigt esdie gleichen
Konvergenzeigenschaftenwie das Newtonverfahren.Falls S� xmin �¦� 0, so besitzt das
Gauß-Newton-Verfahrenlokal sogarquadratischeKonvergenzeigenschaften[DS96].Be-
sondersin größererEntfernungvom Optimumist der resultierendeSchritt jedochoft zu
großundkanndaherzuDivergenzführen.DiesesProblemkanndurchLiniensuchebeho-
benwerden.
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5.2.5.6 Levenberg-Marquart-Verfahren

Verwendetman im Gauß-Newton-Verfahren keine Liniensuchesonderneine Trust-
Region,soerhältmandassogenannteLevenberg-Marquart-Verfahren.Besondersin neue-
rer Zeit wurdediesesVerfahrenhäufigzur Optimierungvon dynamischenSystemenein-
gesetzt.Die EvaluierungdiesesVerfahrenswar zum Zeitpunkt,als dieserText verfaßt
wurde,nochnichtabgeschlossen,wird aberin [Kun00] zufindensein.

5.2.6 Evaluierung

Die Auswertungder beschriebenenVerfahrenerfolgtean unterschiedlichenIndividuali-
sierungsaufgabenmit demin Abschnitt5.1beschriebenenKreislaufmodell.Nachzahlrei-
chenVersuchenzur Identifikationsowohl verschiedenerdynamischeralsauchstatischer
Systemaspektewurdebeschlossen,die in [Kun00] beschriebeneausführlicheStudieaus-
schließlichankonvergentenAspektendurchzuführen.

DerGrundfür dieseEntscheidungliegt zumeinenin derBeobachtung,daßin beiden
FällenähnlicheProblemeauftauchenunddaßAlgorithmen,die im konvergentenFall zu
gutenErgebnissenführen,sich auchbei dynamischenAspektenbewähren.Ein zweiter
Grundfür dieseVorgehensweiseist die im folgendenbeschriebeneMöglichkeit, konver-
genteSystemaspektedurchFunktionsapproximatorenanzunähernundsomitdiebenötigte
Rechenzeitdrastischzu reduzieren.

SchließlichwerdenMittelwertevon Medizinernhäufigzur Interpretationder Daten
herangezogen,weshalbdie KontrollederPlausibilitäterzielterErgebnissein diesemFall
deutlicheinfacherist.

5.2.6.1 Bewertungskriterien

Als Kriterien für dieBewertungderVerfahrendienendie folgendenEigenschaften:§ Zuverlässigkeit derKonvergenz§ Unabhängigkeit vonkritischenParametern§ ZahlderbenötigtenSchrittezumAuffindendesOptimums§ Kostenfür einenOptimierungsschritt

Die erstenbeidenPunktesicherndie Einsetzbarkeit der Methodeim Kontext medizini-
scherAuswertungen.Die letztenPunktebeschreibendenbei der Individualisierungan-
fallendenRechenaufwand.Sie stellensicher, daßdie Berechnungin vertretbarerZeit –
teilweisein Echtzeit– stattfindet.

In der Studie[Kun00] wurdensynthetischeBeispielezusammenmit der realenAn-
wendungverwendet,um die Eignungder Verfahrenzu beurteilen.Bei der Auswahl der
synthetischenZielfunktionenwurdedaraufgeachtet,daßsieähnlicheCharakteristikaauf-
weisenwie die eigentlichenZielfunktionen,dasheißtinsbesondereein bananenförmiges
engesTal.



74 KAPITEL 5. REALISIERUNG

Ein einfachesBeispieleinersolchenFunktionist:

f � a � b�r� ∑
t » T

� F � a � b � t � � y � t ��� wobei: F � a � b � t �m� a ´ ebt

und y � t �r� F � 0 � 5 � 0 � 5 � t �
die Fehlerflächevon f ist in Abbildung5.5dargestellt.Insbesonderebei Betrachtungder
Höhenlinienfällt dieÄhnlichkeit zurFehlerfächeausdenAbbildungen5.3und4.4auf.
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Abbildung 5.5: Fehlerfunktion ∑t » T � F � a � b � t � � y � t ��� mit F � a � b � t �`� a ´ ebt

(vgl. [Kun00]). Man erkennt, daß diese Funktion ebenfalls ein bananenförmiges
Tal aufweist.Der Fehlersteigtdabeivon einemWert nahezuNull in der Talsohle,auf
einenWert von 104 amPunkt � a � b � 1� , bzw. 30 amPunkt � a � b � 0� . Die Funktion
wurde verwendet,um die grundsätzlicheEignung verschiedenerVerfahren für diese
Problematikzuermitteln.

In [Kun00] wurdenalleaufSeite65aufgelistetenOptimierungsverfahrenanhanddie-
serundandererTestfunktionenausgewertet.An dieserStellesoll dasErgebnisderbesten
drei Verfahrenim Vergleich zu Gradientenabstieg mit Momentumvorgestelltwerden.
Letztereswurde als Referenzverwendet,weil seineFunktionsweiseanschaulichnach-
vollzogenwerdenkannundseinePerformanzvergleichbarmit derderübrigenVerfahren
ersterOrdnungist.
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Wie bereitserwähnt,müssenbeim Gradientenabstieg mit Momentumsowohl die
Lernrateη als auch dasMomentumµ so gewählt werden,daß die Suchewedersta-
gniert nochdie Oszillationenso starkwerden,daßDivergenzauftritt. Zwischendiesen
beidenExtremenliegenParameterbelegungen,die optimaleKonvergenzgeschwindigkeit
gewährleisten.In derRegel führt einesolcheWahlzueinemleichtoszillierendenVerlauf
der Lernkurve, der gewährleistet,daßauchauf der Talsohlegenügend“Schwung” vor-
handenist, um eineStagnationderSuchezu verhindern.Der Anfangeines(heuristisch)
nahezuoptimalen4 Suchverlaufsist in Abbildung5.6dargestellt.

Die KonvergenzzumOptimum(im RahmenderRechengenauigkeit) findetinnerhalb
von ca.1300Schrittenstatt(P1300 ¼ Popt ). Da pro Schritt nur eineeinzigeEvaluierung
derFunktion f erfolgenmuß,entsprichtdie Zahl der benötigtenSchrittein diesemFall
derZahlderaufderx-AchseaufgetragenenFunktionsauswertungen.

DeutlichbessereKonvergenzzeigenVerfahren,die InformationzweiterOrdnung,al-
sodie Hessematrix,verwenden,um denGradientenschrittzu modifizieren.Unterdiesen
zeichnensich§ Newtonverfahren,§ KonjugiertesGradientenverfahren(CG) und§ BFGS-Verfahren

durchbesondersguteKonvergenzeigenschaftenaus.NachdemdieRichtungdesSchrittes
festgelegt ist, führt jedesder drei VerfahreneineLiniensucheentlangdieserSuchrich-
tung aus.Die Anzahl der dabeibenötigtenSuchschrittemußdaherzur Zahl der für die
BerechnungderSuchrichtungbenötigtenFunktionsauswertungenhinzugezogenwerden.

Da sie nur die erstenAbleitungender Modellfunktion verwendenbenötigensowohl
CG-Verfahrenals auchBFGS-Verfahren ¥y� n� Funktionsevaluationenzur Bestimmung
derSuchrichtung,wobein die DimensiondesSuchraumsbezeichnet.Die sobestimmte
Suchrichtungist beimCG-VerfahrenjedochetwasschlechteralsbeimBFGS-Verfahren.
Bei der anschließendenLiniensuchewird dahereinegrößereZahl an Funktionsauswer-
tungennotwendig,sodaßCG etwaslangsamerkonvergiertalsBFGS.

DasvollständigeNewtonverfahrenmit Liniensuchebenötigt ¥¦� n2 � Funktionsevalua-
tionenzur Bestimmungder Suchrichtung(Hessematrix).Die Komplexität ist somit um
eineOrdnungschlechterals die der beidenanderenVerfahren.Dafür besitztdasNew-
tonverfahrenjedocheine lokal q-quadratischeKonvergenz,währenddie anderenzwei
Verfahrenim gesamtenRaumnurq-superlinearkonvergieren(vgl. [DS96]).

Die bessereKonvergenzklassedesNewtonverfahrensmachtsich in der Qualitätder
bestimmtenSuchrichtungbemerkbar. Im Gegensatzzu CG- und BFGS-Verfahrenwird
beimNewtonverfahrenfastnieeineLiniensucheerforderlichund,derNewtonschrittkann
nahezujedesmalakzeptiertwerden.Die Konvergenzgeschwindigkeit desNewtonverfah-
rensliegt bezüglichdesBeispielproblemszwischenCGundBFGS-Verfahren.

4Sowohl kleinerealsauchgrößereWertefür η undµ verlangsamtendie Konvergenz.Deutlichgrößere
WerteführtenzuDivergenz.
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Abbildung 5.6: Vergleich verschiedenerLernverfahrenam Beispiel der Fehlerfunktion
ausAbbildung 5.5 (vgl. [Kun00]). Dargestellt ist ein AusschnittausdenFehlerkurven
bei der Minimumsuche.Alle vier Verfahrenkonvergierenschließlichgegendasgleiche
Optimum,wobeieinvergleichbarerRestfehlervonca.10« 6 nichtunterschrittenwird (Re-
chengenauigkeit). DasGradientenverfahrenmit Momentumerreichtnachca.1300Funk-
tionsauswertungendasgleicheOptimumwie die übrigenVerfahren.DasVerfahrender
konjugiertenGradientenbenötigtähnlichviele Funktionsauswertungenwie dasNewton-
verfahren.DasSekantenverfahrenBFGSschließlichist dasschnellstederdreiVerfahren.
DiesesErgebnisbestätigtesichauchin allenanderendurchgeführtenVersuchen.
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Da dasBeispielproblemeinennur dreidimensionalenSuchraumverwendet,kannes
sein,daßbeihöhererDimensionalitätdieserVorteil desNewtonverfahrensgegenüberdem
CG-Verfahrenaufgehobenwird. Esstelltesichin unserenVersuchenjedochstetsheraus,
daßdasBFGS-Verfahrendie bestenKonvergenzeigenschaftenbesaß.

5.2.7 Defizite

Jedesder beschriebenenSekanten-und Quasi-Newtonverfahrenist zur Lösungder In-
dividualisierungsaufgabegeeignet.Diessetztjedochvoraus,daßdie zur Verfügungste-
hendeZeit nichtzubegrenztist,dadieZahlderFunktionsevaluationenproOptimierungs-
schrittmindestenslinearist.Dasführt zueinemZeitaufwandim Minutenbereichfür einen
SchrittundermöglichtsodieAuswertungeinesDatumsim Stundenbereich.Soll dasVer-
fahrenin einemderfolgendenSzenariosangewendetwerden:§ KontinuierlicheModellierungderKreislaufveränderungenbei AstronautInnen§ OnlineMonitoring im klinischenAlltag§ Auswertungvon größerenDatenbeständen§ InteraktiveAuswertung(z.B.,fallsnichtbekanntist,welcheParameterdasProblem

vollständigbeschreiben),

sosinddieseMethodenungeeignet.
Für dasspezielleProblemkonvergenterSystemaspekteist durch die im folgenden

Abschnitt beschriebenezweistufigeMethodeeine Beschleunigungerreichbar, die eine
Verwendungauchin dengenanntenUmgebungenerlaubt.

5.3 KonvergenteSystemaspekte

Eswurdebereitsin Abschnitt4.2 daraufhingewiesen,daßdie ausderFragestellungre-
sultierendeIndividualisierungsaufgabein derRegelnurvongewissenAspektendeskom-
plexen BasismodellsGebrauchmacht.Darüberhinausbasierendiesehäufigauf Mittel-
oderSättigungswerten,so daßsich dasentsprechendeAspektmodelldurcheinenFunk-
tionsapproximatorannähernläßt.DieseVorgehensweiseführt zu folgenderPräzisierung
derIdentifikationsaufgabe.

5.3.1 MathematischeFormulierung der Identifikationsaufgabe

Im vorangegangenenAbschnittwurdedie IdentifikationsaufgabedurcheineFehlerfunk-
tion f beschrieben.DiesekannuntergewissenRahmenbedingungenin die gleichzeitige
MinimierungzweierFehlerfunktionenumformuliertwerden:

f1 � P�r� 1
2 ��¶½� ¬ · ¸�¾OΘ � P� t � � Ω � t ��¹ 2

dt
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f2 � Θ �r� ¬[¿ ¬À· ¸�¾OΘ � P� t � � OP � t � ¹ 2
dt dP

Die ersteFehlerfunktionunterscheidetsich von der ursprünglichendarin, daßdie Aus-
gabedesModells durch eine Approximation ¾OΘ ersetztwurde.Die Minimierung von
f2 stellt sicher, daßfür denParametervektor Θ der Approximation ¾OΘ derjenigeausge-
wähltwird, derOP bestmöglichapproximiert.ZwischendenzweiOptimierungsaufgaben
bestehteinegerichteteAbhängigkeit (min f1 ist abhängigvon Θ, dasheißtmin f2, aber
nichtumgekehrt).

DiesedoppelteMinimierungsaufgabeist im allgemeinenschwierigerzu lösen,alsdie
von f im vorangegangenenKapitel.DurchdieeinseitigeAbhängigkeit bestehtjedochdie
Möglichkeit,dieMinimierungvon f2 bereitsvorabdurchzuführen.Fallsmin f1 effizienter
lösbarist alsmin f , wäredaherdamitein Gewinn verbunden.

Es bleibt noch die Frage,unter welchenBedingungeneine solcheVorgehensweise
zulässigist. Sei

ε � min f2

Falls ε � 0 oderzumindestsehrklein, kann f1 an Stellevon f minimiert werden(d.h.,
die Approximation ¾OΘ � P� t � kannOP � t � ersetzen).Falls nicht ε ¼ 0 gilt, mußzumindest
gewährleistetwerden,daßdie Fehlerfunktionf1 die gleichenMinima besitztwie f (Pro-
blemrelevanz).

Der Fall ε ¼ 0 kannnur untersehreingeschränktenRahmenbedingungenerzieltwer-
den.Ein solcherFall liegt vor, wennGrenzwertekonvergenterSystemaspektebetrachtet
werden(empirischesErgebnis).In diesemFall wird daszeitkontinuierlicheSignaldurch
denproblemrelevantenAspektauf einenzeitunabhängigenPunktprojiziert (z.B. Mittel-
oder Sättigungswerteim einzelnenIntervall). DieserPunkt ist abhängigvon der Wahl
der Parametersowie desAnfangszustandes.Weil durchdie StandardisierungdesExpe-
rimentsunddessenIntegrationin dasModell derParameter“Anfangszustand”entfallen
kann,erhältmansoausdemModellfunktionaleineFunktionderParameterundausdem
modelliertenSystemeinenPunkt im m-dimensionalenMeßraum(Aspekt desMeßrau-
mes).

5.3.1.1 Beispiel

In Experimentenmit Unterdruckhosen(LBNP/Tchibis)befindetsich die Testpersonin
einemGerät,dasdieApplikationnegativenDrucks(relativ zumUmgebungsdruck)ander
unterenKörperhälfteermöglicht.Der Versuchsverlaufkannin die folgendenAbschnitte
unterteiltwerden:

1. Ruhephase(EinschwingendesKreislaufs)

2. EvakuierungderLBNP auf -15 mmHg

3. . . . -25mmHg,-35 mmHg. . .

4. EvakuierungderLBNP aufdenminimalenDruck
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5. Ruhephase(Referenzwert)

Die Phasensolltensoangelegt sein,daßsichdie ParameterderTestpersonin jederStu-
fe stabilisieren.Man betrachtetdaherdie Sättigungswerteder betreffendenParameter
in jeder Stufe.Durch das initiale EinschwingendesSystemsbestehtdasProblemder
Anfangszustands-Bestimmungnicht,dieserkanndahervernachlässigtwerden.Die Stan-
dardisierungdesExperimentserlaubtdarüberhinausdessenIntegrationin dasModell, da
dasEingangssignaldesModellszu jederZeit eindeutigdefiniertist.

ManerhältsoeineReihevonAspektenA0 � A « 15 ��������� Aref , diedasbetrachteteExperi-
mentbeschreiben.Alternativ könnendiesein einemumfassendenAspektzusammenge-
faßtwerden.In der Praxisbietetsich an,die ApproximationdesModelloutputs ¾OΘ um
einenParameterξ zu erweitern,der die Phasebeschreibt.Man gelangtso zu folgender
Fehlerfunktion:

f2 � Θ ��� ∑
ξ »[Á 0 µÂ« 15µÂÃ�ÃÂÃÂµ ref Ä ¬ ¿ ¸ ¾OΘ � P� ξ � � Aξ � OP � ¹ 2

dP

wobeiAξ � OP � denAspektξ desAusgangssignalsOP desModellsM � P� bezeichnet.Man
beachte,daßdurchdie BetrachtungdeszeitunabhängigenAspektsAξ dasIntegral über
dieZeit entfallenkonnte.

Die Bestimmung der Modellparameter, zum Beispiel in der Phase(LBNP= -
15mmHg),erfolgt nundurchMinimierungderFehlerfunktion

f « 15
1 � P�r� 1

2 ¸r¾OΘ � P� � 15� � A « 15 � Ω ��¹ 2

5.3.2 Festlegungproblemrelevanter Aspekte

Die DefinitionderbetrachtetenAspektein jederVersuchsphaseist einkritischerParame-
ter derDatenanalyse.Einerseitswird durchsiefestgelegt, welcheFacettendesProblems
in dieAnalyseeinbezogenwerden,unddamitauchdiemöglichenResultate.Andererseits
bestimmtdieAuswahlderin denAspektinkludiertenModellparameter, obdiemöglichen
Resultateaucherzielbarsind.Damit stellensichzweiAufgaben:

1. Bestimmungderim AspektberücksichtigtenMeßgrößen

2. AuswahlmöglicherUrsachen,d.h.Modellparameter

5.3.2.1 Meßgrößen

BegrenzenderFaktor für denerstenPunktstellt die Zahl der zur Verfügungstehenden
Datenkanäledar. Auch wennbis zu 112KanälewährendderanalysiertenVersucheauf-
gezeichnetwurden,findenvondiesennursechseinedirekteEntsprechungim Modell.Ein
siebterkonntedurcheineModifikationdesModellszusätzlichberücksichtigtwerden.
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1. diastolischerBlutdruck

2. mittlererBlutdruck

3. systolischerBlutdruck

4. Herzfrequenz

5. Schlagvolumen

6. Cardiac-Output

7. TotalerperiphererWiderstand

Die letztendreiParametererweisensichaufgrundihrerBerechnungalsredundant.Insge-
samtverringertsichdie Zahl derMeßgrößendamitauf fünf.

Blutdrück e Es ist notwendig,einige Bemerkungenzu den verwendetenBlutdruck-
Meßwertenzutreffen.HierbeihandeltessichumeinekontinuierlicheBlutdruckmessung
amFinger(durchdasMeßgerätPortapress).ZwischenHerzundFingerbefindetsichein
langesArteriensegmentmit vielenVerzweigungen,durchwelchesdie vom Herzenaus-
gehendePuls-Druckwellestarkverzerrtwird. In dem verwendetenBasismodellist ein
solchesSegmentnicht enthalten.Da es sich um ein Average-case-Modell handeltund
sich auf solch niedrigerEbenekeine allgemeingültigenAussagentreffen lassen,wäre
diesauchnicht sinnvoll.

DurcheineeingehendeAnalysederVerzerrungwäreesmöglich,diesesArterienseg-
mentzu modellierenundsodaskontinuierlichgemesseneSignalmit seinemvollständi-
genInformationsgehaltzunutzen.EinesolcheAnalyseist zurZeit nurdurchaufwendige
invasiveundnichtunbedenklicheMessungenmöglich.Daherwurdebeschlossen,diege-
messenenDruckwertenur in Form vonMittelwertenzuverwenden.

DurchdieArteriensegmentezwischenHerzundFingerwird diePulskonturverändert.
WährendDiastoleund Mitteldruck leicht fallen, wird die Systolestark erhöhtund die
durchdenKlappenschlußverursachteInzisur wird verstärkt.Abbildung 5.7 zeigt einen
solchenEffekt. Die exakteÜberhöhung(Verzerrung)ist von Personzu Personverschie-
den und müßtedurch einenAbgleich der Basismodellparameterindividuell eingestellt
werden.Eine solcheVorgehensweisewürde Messungender Pulskontur vor und hinter
demArteriensegmentfür jedeTestpersonerfordern.Da solcheMessungennicht vorhan-
densind5, mußteeineandereLösungdiesesProblemsgefundenwerden.

AußerdemsystolischenBlutdruckwerdendie übrigenBlutdrücke nur unwesentlich
(in tolerierbarenGrenzen)verändert.AusgehendvondenMittelwertenallerübrigenMeß-
größen(mit AusnahmedessystolischenBlutdrucks)wird für denRuhepulsderProban-
dInnendie (im Modell) wahrscheinlichstePulskontur in der Aorta ermittelt. Mit Hilfe
der bekanntenmittlerenÜberhöhungder Systoleund der ebenfalls bekanntenVerände-
rungderInzisurwird einesynthetischePulskonturerzeugt,die einenRepräsentantenfür

5. . .danicht bekanntwar, daßsienotwendigseinwürden.
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Abbildung5.7:SimulationderSystolenüberhöhungzwischenAortaundFingerarterie.

die mittlereFingerpulskonturdarstellt.Diesezwei PulsformenwerdennuneinemStrang
homogenerSegmentstücke aufgeprägt,d.h.,derenParameterwerdensovariiert, daßsie
dieAortenpulskonturbestmöglichin diemittlereFingerpulskonturtransformieren.Deren
synthetischerUrsprungverhindertallerdingseineperfekteReproduktion.

DersoerzeugteArterien-Segment-Strangwird nunin dasBasismodellderProbandIn-
nenintegriertundermöglichtsoeineBestimmungderFingerpulsdrückeauchim Modell.
Aufgrund der getroffenenstarken Vereinfachungenwerdenwir unsjedochauf die Ver-
wendungdermittlerenDrückebeschränken.

5.3.2.2 Modellparameter

Die Auswahl derModellparameter, die in denbetrachtetenAspektintegriertwurden,ba-
siertaufHypothesenüberpotentielleUrsachenfür diebeobachtetenPhänomene.Sowur-
de in der Regel die Hypothesevertreten,daßeineÄnderungder Regleraktivität für das
veränderteKreislaufverhaltenverantwortlich seinkönnte.DerenParameterwurdenda-
her in denAspektaufgenommen.EineVeränderungvon Basisparametern,wie etwa die
LängevonGefäßenoderderenRadius,wurdealssehrunwahrscheinlichausdemAspekt
ausgeschlossen.Die im folgendengezeigtenErgebnisseverwendenausschließlichdiePa-
rameterderKreislaufregleralsveränderlicheParameter.

5.3.3 Generierungvon Sample-Mengen

Nachdemsowohl ZielfunktionalsauchdasparametrisierteModell undschließlichderbe-
trachteteAspektfestgelegt wurden,kanndieMinimierungderFehlerfunktionf2 erfolgen.
Sieenthältein IntegralüberalleParameter, dassichnurnumerischbestimmenläßt.Hier-
zuwird eineStützpunktmengefür dieFunktionenAξ � OP � erzeugtundstattdesIntegrales
überdenParameterraumdie Summeüberalle Stützpunkteminimiert. Die Auswahl der



82 KAPITEL 5. REALISIERUNG

Stützpunkteerfolgtein zwei Schritten.EswurdenzunächstAnnahmenübereinemögli-
cheVerteilung(maximal)sinnvoller Parameterim Parameterraumgetroffen und gemäß
dieserVerteilungeineendlicheMengeÅ� T vonParameternausgewählt.Dieausdemjewei-
ligen Parametervektor resultierenden(simulierten)Meßwertewurdendannnachträglich
bezüglichihrer physiologischenPlausibilitätselektiert,sodaßeine(Trainings-)Parame-
termenge� T , bzw. eineStützpunktmengeÆ Z entsteht.So wurdezum Beispieleinebis
um einenFaktor zehnerhöhteund bis zu 80% verringerteKontraktilität desHerzmus-
kelszugelassen(dasSamplingin diesemBereicherfolgtegleichverteilt).Danacherfolgte
eineNachselektionder resultierendenPunktebezüglichihrer physiologischenPlausibi-
lität. EineAufnahmein die Stützpunktmengeerfolgtenur dann,wennzumBeispielder
systolischeBlutdruckim Bereich Ç 30� 300È lag6. Die Verteilungsfunktionendereinzelnen
Parameterin derinsgesamtresultierendenStützpunktmengeist in Abbildung5.8gezeigt.
DurchModellierungdieserVerteilungist esmöglich,zueinergezieltenGenerierungvon
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Abbildung5.8:DurchNachselektionwird dieanfänglichgleichverteilteStützpunktmenge
modifiziert. Währenddie Verteilungsfunktioneiniger Parameternahezulinear bleibt
(Gleichverteilung),wird dieVerteilungandererParameterstärkerverändert.

Samplepunktenzu gelangen7. Bei VerwendungeinerGleichverteilungwerdencirka 80
% Ausschußproduziert,sodaßdurcheinegezieltereSamplegenerierungeinsignifikanter
Speeduperzieltwerdenkann.

6DieserBereichwurdeso großzügiggewählt, damit auchRandpunkteaußerhalbdeszu erwartenden
Bereichsin derStützpunktmengeenthaltensind.

7Esist auchdenkbar, dieseVerteilung(physiologischsinnvoller Parameter)zurKonstruktioneinesopti-
miertenLernverfahrenszu verwenden.Im RahmenmeinerArbeit wird dieserAnsatzjedochnicht verfolgt
werden.
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5.3.4 UniverselleApproximationseigenschaftund MLPs

Die Approximation des Modellaspektserfolgt durch den Funktionsapproximator¾OΘ,
bzw. durchMinimierung der Fehlerfunktionf2. Es lassensichkeineAussagenüberdie
EigenschaftendesModellaspektstreffen,wie etwaStetigkeit oderDif ferenzierbarkeit.Da
die Parameterjedochausnahmslosauf KoeffizientendeslinearenTeils desDifferenzial-
gleichungssystemseinwirken, liegt die Vermutungnahe,daßzwischenAusgabewerten
undParameterneinedifferenzierbareAbhängigkeit besteht.DieseAnnahmekanndurch
dasExperimentgestütztwerden.

Die Eigenschaft,beliebigeunendlichoft differenzierbareFunktionenapproximie-
renzu können,wird alsuniverselleApproximationseigenschaftbezeichnet.Die meisten
der in der PraxisverwendetenFunktionsapproximatorenbesitzendieseEigenschaft.Je-
der solcheFA kannverwendetwerden,um dasMinimierungsproblemf2 zu lösen.Die
Wahl fiel im vorliegendenFall auf künstlicheneuronaleFeedforward-Netze,sogenannte
Multi-Layer-Perzeptrons.MLPs lassensichdurcheinNetzvonVariablendarstellen,des-
senKantendie funktionalenAbhängigkeitenrepräsentieren.Bei Feedforward-Netzenist
dieseAbhängigkeit gerichtet,der zugehörendeNetzgraphist ein gerichteterazyklischer
Graph.MLPs besitzendarüberhinausdie Eigenschaft,daßsichdie KnotendesGraphen
in Schichteneinteilen lassen,so daßkeine Verbindungenzwischennichtbenachbarten
Schichtenbestehen.Abbildung 5.9 veranschaulichtden Aufbau einessolchenNetzes.
EinegenauereÜbersichtüberdie Funktionsweisevon MLPs sowie die Bestimmungvon
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Abbildung5.9:SchematischeDarstellungderinternenundAusgabe-Knoteneineskünst-
lichenneuronalenNetzes.

partiellenAbleitungenin ihnengibt AbschnittA.5.1.

5.3.5 Konvergenzund Eindeutigkeit der Aspektmodelle

In einemder vorangegangenenAbschnittewurdeerwähnt,daßdie Minimierung von f2
und f1 nur dannäquivalentzur Minimierungvon f ist, wenn0 � ε � min f2 gilt. In der
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Regel ist dieseVoraussetzungnicht erfüllt (ε ¢ 0). Diesgilt auch,wenndie Daten– wie
im vorliegendenFall – unverrauschtsind.

WennessichnichtumeinspeziellesVerfahrenhandelt,daszurBestimmungglobaler
Minima einer Funktion geeignetist, handeltessich bei dem ermitteltenOptimum um
ein lokalesMinimum. Die FragenachderExistenzbessererlokalerMinima – unddamit
nachderEindeutigkeit derApproximation– kannnicht beantwortetwerden(sonstwäre
esmöglich,diesesauchzubestimmen).ObeinsobestimmterFunktionsapproximatorals
Ersatzfür dasModell akzeptiertwerdenkann,ist dahernur durchseineEvaluierungam
ursprünglichenModell möglich.

Esgibt eineReihevon Verfahren,welchedie Approximationsgütezumeistaufgrund
einerMengevon Testpunktenbestimmen.NebendemFehlerderApproximationaufden
Trainingsdatenwird zusätzlichderanalogeFehleraufnochungesehenenDatenbestimmt.
Diesergibt Auskunft überdie durchschnittlicheQualitätder Approximation.Der Trai-
ningsfehlerkannhierzunicht verwendetwerden,da er keineAussageüberungesehene
DatendergleichenFunktionzuläßt.EskannauchzueinemsogenanntenOverfittingkom-
men,bei demder FA die Trainingsmengezunehmendbesser, ungeseheneDatenjedoch
immerschlechtermodelliertwerden.Ein solcherEffekt ist in Abbildung5.10dargestellt.
WennderFehlerauf derTestmengeseinMinimum erreicht,solltedasTrainingabgebro-
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Abbildung5.10:Durch zu langesTraining einerzu kleinenTrainingsmengekanneszu
einemOverfittingeffekt kommen.Dabeisinkt der Fehlerauf der Trainingsmengezwar
weiter, derFehleraufeinerMengevonungesehenenSamplessteigtjedochan.

chenwerden.
NachdemeineApproximationdesModells bestimmtwurde,wird diesezur Lösung

desMinimierungsproblemf1 verwendet,d.h.zurLösungdereigentlichenIndividualisie-
rungsaufgabe.Die QualitätdieserLösunghängtwiederumvonderQualitätderApproxi-
mationab. Esbestehtjedochdie Möglichkeit einerNachoptimierungdesErgebnissesim
ursprünglichenModell.Dazuwird dasErgebnisvonmin f1 alsStartwertfür dieMinimie-
rungmin f verwendet.Auf dieseWeisewird nicht nur die QualitätderLösung,sondern
auchdie der Approximationüberprüft.In denbearbeitetenBeispielenwar die Qualität
derLösungmeistsogut,daßkeineNachoptimierungsschritteerforderlichwurden8.

8War dies dennochder Fall, lag derenZahl signifikant niedrigerals die der Optimierungvon einem
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5.3.6 Lösungder Identifikationsaufgabemit Hilfe der Aspektmodell-
Approximation

Nachdemdie ApproximationdesModellaspektesdurchein MLP erfolgreichwar, muß
nochdie Minimierungsaufgabemin f1 � P� gelöstwerden.Popt � argmin f1 ist danndie
LösungdesIndividualisierungsproblems.DasMLP ist eineFunktion ¾OΘopt , wobei Θopt

denGewichtsvektordesMLPsbezeichnet,der f2 minimiert,also

Θopt � arg min
Θ »ÊÉ f2 � Θ �

¾OΘopt � P� ξ � ist eineFunktiondesParametervektorsP undderExperimentphaseξ. Für fes-

tesξ bedeutetdieMinimierungvon f1 eineSucheim Eingaberaumvon ¾OΘopt . Diesekann
durcheinQuasi-Newtonverfahrenerfolgen,wobeisogareinvollständigesNewtonverfah-
ren angewendetwerdenkann,weil sich die HessematrixdesMLPs effizient analytisch
berechnenläßt.Die Lösungvon

Popt � argmin
P » ¿ f1 � P�

kannso in durchschnittlich30 � 40 Schrittenerfolgen,was für ein MLP mit 6 ª 15 ¨
15 ª 10 ¨ 10 ª 4 GewichtenwenigeralseinerSekundeRechenzeitentspricht.Damit ist
für denkonvergentenFall dieBestimmungeinesindividualisiertenKreislaufmodellsauch
beiEchtzeitanforderungenmöglich.

5.3.7 Ausführliches Beispiel

Am BeispieleinesLBNP-Experimentssoll dievollständigeVorgehensweiseveranschau-
licht werden.Ausgehendvon einemDatensatzvon MeßwerteneinerTestpersonwird ein
Kreislaufmodellindividualisiert.Hierzuwird zuerstderbetrachteteAspektdesDatensat-
zes(unddesModells)definiertunddanachschrittweiseerstdasAspektmodellapproxi-
miert,mit diesemein Parameteraspektbestimmtunddieserschließlichin daseigentliche
Modell rückübertragen.

Die Basisdes individualisiertenKreislaufmodellsbilden dasparametrisierteBasis-
modell und die Meßdaten.DasverwendeteModell wurdein denvorangegangenenAb-
schnittenbereitsausführlichbeschrieben.Esentsprichtderin Abbildung5.1dargestellten
Architektur, die jedochum ein Armmodell mit 11 Segmentenerweitertwurde,um die
MessungeinesFingerpulsesauchim Modell zuerlauben.

WährenddesExperimentswurdenvon derTestperson78 Kanäleaufgezeichnet,von
denenjedochnur ein Teil in denbetrachtetenAspektaufgenommenwurde.Im einzelnen
warendies:§ diastolischerBlutdruck(10)

zufälligenStartpunktaus.
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In denKlammernhinterdenParameternamenist jeweils ihrePositionim VektorderMeß-
werteangegeben.

Bemerkung 4. Formal kannmandiesenAspektdurch folgendeAbbildungbeschreiben:
sei Ω � t ��� � ω1 ��������� ω78 � der Vektor der MessungzumZeitpunktt. Man kanndasbeob-
achteteSystemdurch einFunktionalSbeschreiben,sodaß:

S� Z0 � I � t ��� �nË � Z � t � � Ω � t ���
Definiertmannun

g : IR78 �nË IR5

g : � Ω � t ���mÌ �nË � ω10 � ω11 � ω12 � ω3 � ω32 �
dannkanndurch ΦÂ � S��� � Z � g � Ω ��� und Â � �ÎÍ � ΦÂ � Í5Ï � der betrachteteAspektdarge-
stelltwerden(mit passendgewähltenÍ � Í Ï ).

AusdenMessungenfür diesefünf ParameterwerdendieSättigungswertein densechs
LBNP-Druckstufen Ð

0 � � 15� � 25� � 35� � 45� � 55Ñ mmHg

bestimmt.Auf eineFormalisierungdesso ausÂ entstandenenAspektsA wird verzich-
tet, dabereitsin Abschnitt4.2 beschriebenwurde,wie diesedurchgeführtwerdenkann.
Abbildung5.11veranschaulichtdieseVorgehensweise.

Eine analogeVorgehensweisein der Modellmengeführt zu einemzweitenAspekt
B. Dieserbewirkt jedochzusätzlichdie Auswahl der zur Individualisierungverwende-
ten Modellparameter. Aus mehrerenhundertGrößenwurdendie Sollwerte der Regler
ausgewählt. So soll die Hypotheseuntersuchtwerden,daßdie beobachtetenReaktio-
nen/Veränderungenauf einealleinigeÄnderungder Kreislaufregelparameterzurückge-
führt werdenkannunddaßdieseÄnderungensystematischsind.Die AbbildungΦB des
AspektsB � �UÒ � ΦB �BÓ � projiziert alsodenVariablenvektor desModells auf die Sätti-
gungswertevon diastolischemBlutdrucketc. in denLBNP-Phasen,undzusätzlichwer-
dendieParameterdesModellsaufSättigungswertederReglerparameterprojiziert.

NachdemBasismodellund der Aspekt desModells definiert wurden,kann der er-
ste(undberechnungsaufwendigste)Teil der Individualisierungdurchgeführtwerden:die
Minimierung von f2. Zur ApproximationdesModells durchein MLP müssenzufällig
PunkteausdemphysiologischenBereich(vgl. Verteilungsfunktion)selektiertunddurch
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Abbildung5.11:Im ExperimentwerdenkontinuierlichMeßdatenderTestpersonerhoben.
DurchdenAspektA werdenausdiesenDatendieMittelwertevonfünf Parameternin den
sechsPhaseni � 0 �������:� � 55 desVersuchsextrahiert.

SimulationdesExperimentszuStützpunktenfür dieAspektmodell-Funktionvervollstän-
digt werden.Eine Nachselektionder PunktesichertderenphysiologischePlausibilität.
Abbildung5.12zeigtdiesesPrinzip.

Die so erzeugtenStützpunktefür die Aspektmodell-Approximationwerdennun in
zwei Teile (im Verhältnis80/20) aufgeteilt.Der größereTeil bildet die Trainingsmen-
ge Æ T für denFunktionsapproximator(dasMLP), währenddie zweiteMenge Æ P zum
TestderApproximationverwendetwird. Auf dieseWeisewird ein overfittingdesNetzes
vermieden(vgl. Abbildung 5.10).Eine TrainingsmengeÆ T von ungefähr2000Daten-
punktenwurdebenötigt,damit dasFehlerniveauauf der Testmenge– bei Abbruchder
Optimierung– akzeptiertwerdenkonnte.

Zur Approximationwurdeein MLP ¾OΘ mit vier Schichtenverwendet(Θ bezeich-
netdenGewichtsvektordesMLPs).Die Eingabeschichtbestand(gemäßdemDatensatz)
aus6 Knoten,die Ausgabeschichtaus4 Knoten.GeeigneteDimensionierungenderZwi-
schenschichtenwarenzum Beispiel15 Knoten in der erstenund zehnKnoten in einer
zweitenSchicht.Die Verwendungvon wenigerKnotenführtezu einerzu niedrigenAp-
proximationsqualität,währendmehrKnotenkeinesignifikanteVerbesserungdarstellten.
DeroptimaleGewichtsvektorΘopt ergibt sichaus:

Θ0 � arg min
Θ »ÊÉ f2 � Θ � mit f2 � Θ �r� « 55

∑
ξ º 0

∑
P » · ¸ ¾OΘ � P� ξ � � Bξ � OP � ¹ 2
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Abbildung 5.12:Gemäßder VerteilungphysiologischplausiblerWertewerdenentspre-
chenddiesemSchemaStützpunkteerzeugt.JedereinzelneStützpunktderAspektmodell-
Approximationist ein 6-Tupel von zehn-dimensionalenVektoren.JederVektor besteht
ausdenSättigungswertender Parameterperiphere Vasokonstriktion,myocardiale Kon-
traktilität, venöserTonus, Kontraktionsgeschwindigkeit, LBNP-Druck, diastolischer -,
mittlerer -, systolischerBlutdruck, Schlagvolumen,Herzfrequenz.

¾OΘopt stellt nun eine Approximation des AspektsB des BasismodellsM dar. Diese
wird verwendet,um Parameter � PVξ � MCξ � VTξ � HRξ � zu bestimmen,die den entspre-
chendenAspekt A der Meßdatenbestmöglichreproduzieren.Hierzu wird ein Quasi-
Newtonverfahrenauf denEingabewertendeskünstlichenneuronalenNetzesverwendet.
Mangelangtschließlichzudenin Tabelle5.1dargestelltenErgebnissen.

Man erkenntdie Güteder Reproduktionin denfünf rechtenSpalten.Eine perfekte
Reproduktionist nicht immermöglich,die Abweichungvon denZielwertenliegt jedoch
stetsweit unterderMeßgenauigkeit, welchezumBeispielbei derBestimmungderBlut-
drücke+/- 5mmHgnichtübersteigt.

In denlinkenSpaltenerkenntmandie StellwertederRegler, die erforderlichwaren,
um die rechtsgezeigtenErgebnissezu erzeugen.Die periphereVasokonstriktionunddie
Herzkontraktilität nehmeninitial stark zu, währendder venöseTonusnur langsaman-
steigt.DurchdasAnsteigenderHerzfrequenzunddesvenösenTonusist in derFolgeein
weiteresAnsteigenderperipherenKonstriktionundderKontraktilitätnichtnotwendig.In
dendarauffolgendenLBNP-PhasensankendiesebeidenWertesogarwiederab.

Auf einegraphischeDarstellungder Ergebnissesoll an dieserStelleverzichtetwer-
den.Im folgendenKapitel 6 werdenin großemUmfangErgebnisseverglichen,die auf
diesemWeg bestimmtwurden.Dort findensichauchausführlichereErklärungenfür die
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LBNP PV VT MC HR DP MP SP SV HF
Druck [s] [mmHg] [mmHg] [mmHg] [ml/s] [1/min]

0 (Meß.) — — — — 40.82 55.04 96.18 68.96 62.24
0 (Mod.) 0.97 0.97 1.12 0.96 39.89 57.75 94.82 68.86 62.24
-15 (Meß.) — — — — 52.64 67.16 108.71 62.19 63.49
-15 (Mod.) 1.28 0.97 1.46 0.94 51.74 69.64 108.00 61.59 63.49
-25 (Meß.) — — — — 54.12 68.28 108.76 57.67 70.42
-25 (Mod.) 1.26 1.00 1.39 0.85 53.34 70.60 107.85 57.29 70.42
-35 (Meß.) — — — — 54.63 68.03 107.92 53.01 78.22
-35 (Mod.) 1.24 1.02 1.44 0.76 53.90 70.38 106.77 52.83 78.22

Tabelle5.1:Ergebnissedererstenvier LBNP-PhaseneinerBodenstudie.

beobachtetenPhänomene.

5.4 DynamischeSystemaspekte

Die IdentifikationdynamischerAspekteist durchdie beschriebeneProzedurnicht mög-
lich, dasolchenicht durchFunktionsapproximatorenangenähertwerdenkönnen.Essoll
dahereinAnsatzverfolgtwerden,bei demdasIndividualisierungsproblemin Teilproble-
mezerlegt wird, von denenderüberwiegendeTeil einegeeigneteForm aufweisenwird.
Zur LösungdieserFragmentekanndannderAnsatzfür konvergenteAspekteverwendet
werden.Man kann diesauchwie folgt interpretieren:Die betreffendenAspektereprä-
sentierenInformationüberdie jeweiligenAspektedesModells.DasModell bautauf der
BasisphysiologischenWissensauf.Die AspektmodellestellendahereineKodierungdes
jeweiligenAspektsphysiologischenWissensdar. Die VerwendungdesAspektmodellsbei
der IdentifikationeinesdynamischenAspektsentsprichtalsoeinemIndividualisierungs-
verfahren,dasdurchVerwendungebendiesesWissensoptimiertist.

Um zueinermathematischenFormulierungdieserVorgehensweisezugelangen,wird
erneutvonderFehlerfunktionausgegangen.Zur LösungdesIndividualisierungsproblems
mußdie folgendeFehlerfunktionminimiert werden(vgl. auchAbschnitt5.2.2):

f � P�r� 1�Â¶�� ¬ · ¸ OP � t � � Ω � t ��¹ 2
dt� 1�Â¶�� ¬ · OP � t � TOP � t � � 2OP � t � TΩ � t � ¨ Ω � t � TΩ � t � dt

Bei derMinimierungdurchein beliebigesmodifiziertesQuasi-Newtonverfahrenwerden
zu jedemZeitpunktk derFunktionwert f � Pk � , sowie die Ableitung∇ f � Pk � unddie Hes-
sematrix∇2 f � Pk � verwendet9. Andersals bei der Identifikation von Sättigungswerten

9Die Hessematrixwird in derRegelnurin FormeinerSchätzungderRichtungsableitungdesGradienten
verwendet.
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kanndie Berechnungvon f � Pk � in diesemFall nicht vermiedenwerden.Auch die Be-
stimmungdesGradientenist notwendig,da sein exakterWert zur Schätzungder Hes-
sematrixnotwendigist. Die Verwendungvon Verfahren,die keineInformationüberdie
Hessematrixverwenden,hatsichalsungeeigneterwiesen(vgl. [Kun00]), denndiebesse-
re Konvergenzordnungvon Quasi-NewtonverfahrenkompensiertderenerhöhtenBerech-
nungsaufwandproOptimierungsschritt.

Wir gehenalsodavon aus,daßin jedemOptimierungsschrittf � Pk � und ∇ f � Pk � be-
stimmtwerdenmüssenunddaßdaherdie Funktion f unddamitdasModell, ¥y� �P � � oft
ausgewertetwerdenmuß.Esstellt sichnundie Frage,wie die AnzahlderSchritte– und
damitdergesamteBerechnungsaufwand– minimiert werdenkann.

Idee: Wäreesmöglich,Teile derFehlerfunktionzu identifizieren,die denGrenzwer-
tenkonvergenterSystemaspekteentsprächen,sokönntendiebetreffendenAspektmodelle
wie im vorangegangenenAbschnittapproximiertundsofür dieseTeile die Hessematrix
analytischbestimmtwerden.WennderrelativeAnteil dieserTeilederFehlerfunktionam
GesamtgradientenungleichNull ist, sowird zurBestimmungdesOptimierungs-Schrittes
nichtnurInformationausderRichtungsableitungdesGradienten,sondernausdergesam-
tenHessematrixverwendet.Damit ist dieKonvergenzordnungdesresultierendenVerfah-
renszwischenderdesNewtonverfahrensunddervon Sekantenverfahrenanzusiedeln.Je
größerdersobestimmteAnteil derHessematrixist, destonäherliegt dieKonvergenzord-
nungdaheranq-quadratisch alsanq-linear.

5.4.1 KonvergenteAnteile der Fehlerfunktion

Mittel- undExtremwertesindhäufigeBeispielekonvergenterAspekte.WennderMittel-
wert der FunktionOP � t � konvergiert, so wird diesbis auf wenigeAusnahmenauchder
Mittelwert seinesQuadratsOP � t � 2 � OP � t � TOP � t � tun (dies ist der ersteSummandder
Fehlerfunktionf � P� ).
Bemerkung5. Wir werdenim folgendenoBdAdavonausgehen,daßO undΩ reellwertig
sind,um die dargestelltenErgebnisseübersichtlich zu halten.An gegebenerStellewird
jeweils auf Unterschiedezumvektorwertigen Fall hingewiesenwerden(z.B.Kovarianz-
Matrix versusVarianz).Da O stetsvonP undt undΩ vont abhängigist,werdenwir diese
Parameternicht weiterexplizit notieren,d.h.esgilt: O � OP � t �r� O � P� t � undΩ � Ω � t � .

Fürdie Hessematrixvon f gilt:

∇2 f � P��� 1��¶Ö� ¸ ∇2 ¬ · O2 dt � 2∇2 ¬ · OΩ dt¹ �
dadieZielwerteΩ � t � unabhängigvomParameter-VektorP sind.DasersteIntegral ist für
die betrachteteKlasseoszillierenderFunktionenkonvergent.DaszweiteIntegral ist eine
FunktionderZielfunktion Ω � t � undkanndahernicht für jedesP gegeneinenfestenWert
konvergieren.

Esist möglich,ausdemzweitenIntegraltermweitereAnteilezuextrahierenundsozu
weiterenkonvergentenAspektenzugelangen.Gehtmanvonder(in derStatistiküblichen)
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Annahmeaus,daßdie Standardnormalverteilungdie geringsteInformation enthält,so
bedeutetdieStandardisierungvonVariablen(undFunktionen)TrennungvonInformation.

Bezeichnenwir mit µO denMittelwertvon O in d ¶ :

µO � 1�Â¶�� ¬ T
O dt

undmit σO die StandardabweichungdesAusgangssignalsO von diesemMittelwert (σ2
O

ist dieVarianzdesSignalsO):

σO � 1�Â¶Ö� ¬ T
O2 dt �

dannkanndasSignalO sonormiertwerden,daßdie Standardabweichungverschwindet
unddie Varianzidentisch1 ist10. Esgelte:

Ô � σ « 1
O � O � µO � � O � σOÔ ¨ µO

Ersetztmanin derFehlerfunktionf denTermO, soergibt sich11:

f � P��� 1�Â¶Ö� ¬[· O2 � 2OΩ ¨ Ω2 dt� σ2
O ¨ µ2

O× ØÚÙ ÛÜ
O2

� 2 � σO f̃ ¨ µOµΩ× ØÚÙ ÛÜ
OΩ

� ¨ σ2
Ω ¨ µ2

Ω× ØÚÙ ÛÜ
Ω2

und:

∇2 f � P��� ∇2σ2
O ¨ ∇2µ2

O � 2 � ∇2σO f̃ ¨ µΩ∇2µO �� ∇2σ2
O ¨ ∇2µ2

O � 2 ¸ ∇2σO ¨ 2 � ∇σO∇ f̃ � ¨ ∇2 f̃ ¨ µΩ∇2µO ¹
wobei:

f̃ � 1�Â¶Ö� ¬ T
ÔΩ dt

Da mit gleichemAufwandzusätzlichzu demGradientenderFunktion f auchderGradi-
entvon f̃ berechnetwerdenkann,sindvondenauftretendenTermennurdieTermezwei-
ter Ordnung∇2 ´ unbekannt.Mit AusnahmedesumrandetenTerms∇2 f̃ handeltessich
dabeijedochum Mittelwertevon AusgangssignalenoderderenQuadraten.Für �Â¶Ö� Ë

10Falls das Signal O nicht reellwertig ist, so erhält man statt der Varianz die Kovarianzmatrix
Cov Ý O Þ Oß . Dieseist symmetrischundpositiv definit.DamitexistiertdieCholesky-ZerlegungdieserMatrix:
Cov Ý O Þ Oße³ LTL. Die Cholesky-FaktorenL repräsentiereneineWurzelvonCov Ý O Þ Oß undkönnendaher
alsÄquivalentzur Standardabweichungunddamitzur NormalisierungdesSignalsverwendetwerden.

11Esgilt à+Ý Ω á µΩ ß 2 ³âà Ω2 á µ2
Ω.
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großkonvergierendiesesTermeund könnendaherdurchFunktionsapproximatorenan-
genähertwerden.Damit lassensichentsprechendeNäherungenderHessematrizendieser
TermeausdenjeweiligenApproximationenbestimmen.

Der fehlendeAnteil ∇2 f̃ odergenauer12ã
∇2 f̃ � Pk ��ä « 1∇ f � Pk � �

derzur BestimmungdesOptimierungs-Schrittsbenötigtwird, kanndurchein Sekanten-
verfahrenapproximiertwerden.

VerwendetmanhierzudasBFGS-Verfahren,soresultiertdarausderaufderfolgenden
SeiteabgebildeteAlgorithmus:

Im nächstenAbschnittwird aneinemBeispielveranschaulicht,wie sichdieseVorge-
hensweiseaufdie Konvergenzgeschwindigkeit desOptimierungs-Verfahrensauswirkt.

5.4.2 Beispiel

EinegeeigneteBeispielfunktionmußsich in dergleichenWeisezerlegenlassen,wie die
zuvor verwendeteFehlerfunktion f . Zusätzlichdarf die resultierendeOptimierungsauf-
gabenicht soeinfachsein,daßsieSekantenverfahrenwie BFGSkeineSchwierigkeiten
bereitet.Da BFGSden(sicheren)Newton-Schritthäufigüberschätzt,kommtesbei ein-
fachenBeispielenoftmals vor, daßBFGS schnellerzu einemOptimum findet, als das
Newtonverfahren.Bei der dabeiauftretendenZahl anOptimierungsschritten(in derRe-
gel ¡ 10) kanndie lineareKonvergenzdesBFGS-Verfahrensdaherbessersein,als die
quadratischeKonvergenzdesNewtonverfahrens.Bei schwierigerenProblemen,die nicht
mehrin wenigenSchrittengelöstwerdenkönnen,fällt dieq-quadratischeKonvergenzdes
Newtonverfahrensdannstärker insGewicht.

Um dasBeispiel so komplex wie nötig zu gestalten,esauf der anderenSeiteaber
leichtverständlichzuhalten,fiel dieWahlaufeinvektorwertigesPolynomderfolgenden
Form:

G åæçåæ x
y
z

èé � t èé � åæ tx2

t2y3

t3 � x ¨ y ¨ z�
èé

Die Fehlerfunktion wird dann als der quadratischeAbstand der Approximation
G ��� x � y� z� T � t � von derZielfunktionG ��� 1 � 2 � 3� T � t � im Intervall Ç 0 � 1È definiert:

f ��� x � y� z� T ��� ∑
t »ëê 0 ÃÂÃ�Ã 1ì � G ��� x � y� z� � t � � G ��� 1 � 2 � 3� � t ��� 2

12∇2 f̃ kannnicht durchSekantenverfahrenbestimmtwerden,da dasausder Sekantengleichungresul-
tierendelineareGleichungssystemunterbestimmtist. Für denOptimierungs-Schrittwird jedochnicht die
HessematrixH2 í k benötigt,sondernnur der TermH î 1

2 í k ∇ f Ý Pk ß . Dieserkanndurchein geeignetesElement
ausdemLösungsraumderSekantengleichunghinreichendgut approximiertwerden,um superlineareKon-
vergenzzugewährleisten(vgl. [DS96]).
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Modifizierter BFGS-Algorithmus: Seien:§ M dasModell§ Pk die SchätzungdesoptimalenParameterszumZeitpunktk§ fk � f � Pk � derFehlerzwischenModell undDatenzumZeitpunktk§ f̃ � σO � µO wie zuvor definiert§ H2 µ k die BFGS-Schätzungvon ∇2 f̃ � Pk)§ Rest � ∇2 fk � H2 µ k der Anteil der Hessematrix,der nicht geschätzt
werdenmuß.

Nunwerdensukzessivedie folgendenSchritteausgeführt:

1. BestimmeInitialschätzungallernotwendigenParameter

2. BestimmePk ¤ 1 � Pk ¨ sk durchNewtonschritt+ Liniensuche:

Hk � H2 µ k ¨ Rest,ŝk � � H « 1
k ∇ f � Pk � � sk � LS� ŝk �

3. Simuliere:M � Pk ��ï fk � ∑t » T O � Pk � t � Ω � t �
4. if fk ¡ ε return Pk else

5. BestimmedurchMethodederendlichenDifferenzen( ðyñ�òP òÂó ):
∇ f ô ∇σO ô ∇µO ô ∇ f̃ ô yk õ ∇ f̃ ñ Pkö 1 ó+÷ ∇ f̃ ñ Pk ó

6. BerechneausdenAspektmodellen:

∇2σ2
O ô ∇2σO∇2µO

7. BerechnedarausRest

8. Bestimmeupdatefür HesseschätzungdurchBFGS-Verfahren

H2 ø kö 1 õ H2 ø k ù ykyT
k

yT
k sk

÷ H2 ø ksksT
k H2 ø k

sT
k H2 ø ksk

9. goto 2



94 KAPITEL 5. REALISIERUNG

AusgehendvoneineminitialenWert für denParametervektor ñ 5 ô 2 ô 5ó T, erreichtdasNew-
tonverfahrenin siebenOptimierungs-SchritteneinenFehlerwertkleiner10ú 5. DasBFGS-
Verfahrenbenötigt15 Schritte,um ein solchesFehlerniveauzu erreichen(vgl. Abbil-
dung5.13).

Schätztmandagegennur denTerm û ∇2 f̃ ñ Pk ó�ü ú 1 ∇ f ñ Pk ó durchdasBFGS-Verfahren,
so ist die Konvergenzgeschwindigkeit vergleichbarmit der desNewtonverfahrens(vgl.
Abbildung5.13).
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NEWTON
nur H(f2) mit BFGS

Abbildung5.13:VergleichdesvorgestelltenVerfahrenszur IdentifikationbeliebigerSys-
temaspektemit Newton- und BFGS-Verfahren.Zum Vergleich wurde die im Text be-
schriebeneFehlerfunktion(quadratischerAbstandzweiervektorwertigerPolynome)mi-
nimiert. Man erkennt,daßdurchdie BeschränkungdesBFGS-Verfahrensauf denTermý�ý�ý f̃ ý�ý�ý die Konvergenzim Vergleich zum BFGS-Verfahrendeutlichverbessertwerden
konnte.Zu beachtenist jedoch,daßbeimNewtonverfahrenin jedemSchritt ðyñ n2 ó , Funk-
tionsauswertungen,d.h.die dreifacheAnzahlanAuswertungenalsbei denanderenVer-
fahrenbenötigtwerden.Berücksichtigtmandies,soerreichtdasNewtonverfahrennach
21 þ 3 FunktionsauswertungendasOptimumundist damitlangsameralsBFGS.

NachdemdieLeistungsfähigkeit diesesAnsatzesaneinemsynthetischenBeispielde-
monstriertwurde,soll nunanhandeinerrealenAufgabeauchdie Eignungzur Identifika-
tion vondynamischenAspektendesKreislaufsystemsvorgeführtwerden.

5.4.3 Pulskonturfitting

Unter denaufgezeichnetenMeßwertenbesitztder kontinuierlicheFingerpulsdengröß-
ten Informationsgehalt.Aus ihm könnenbereitswährendder MessungGrößenwie das
Schlagvolumen,dermittlerearterielleBlutdruckunddertotaleperiphereWiderstandge-
schätztwerden.Alle weiterenverwendetenKreislaufparameterkönnenebenfallsausdie-
serMessunggeschätztwerden.

Zusätzlichenthälter in derFormderPulskonturweitereInformationüberdaszumo-
dellierendeSystem,die in denübrigenParameternnicht kodiert ist. Um auchdieseIn-
formationfür die Modellindividualisierungzu nutzen,mußdie Konturdesmodellierten
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Abbildung 5.14: KontinuierlicherFingerpuls.Die Kurve basiertauf einer Pre-flight-
Meßreihe,die mit einemPortapressMeßgerätdurchgeführtwurde.

Fingerpulsesan dengemessenenFingerpulsangepaßtwerden.Es ist offensichtlich,daß
in diesemFall keineMittelung desgemessenenWertesmehrerfolgenkann13. Es han-
delt sichsomitumeinenallgemeinerenAspektdesKreislaufsystems,dernichtdiebisher
untersuchteFormbesitzt.

5.4.3.1 MIR’97/MIR’97E

In allenin dieserArbeit verwendetenDatensätzenwurdenkontinuierlicheBlutdruckmes-
sungendurchgeführt.Esliegenmir jedochnurvonwenigenDatensätzendieseMeßwerte
vor. In diesemAbschnittwird daher– repräsentativ für andereMessungen– die Identifi-
kationvon Kreislaufparameternzur ApproximationeinesFingerpulsesausMIR’97/97E
Messungenvorgeführt.Dabeiliegt derSchwerpunktwenigerauf dendabeierzieltenEr-
gebnissenals vielmehrauf der VorführungdesentwickeltenVerfahrensan einer “real-
world”-Aufgabenstellung.

Ausgangspunktder Individualisierungsaufgabeist die in Abbildung 5.14 gezeig-
te Pulskontur. Sie basiertauf einerkontinuierlichenFingerpulsmessung,die vor einem
Raumflugbei einemAstronautenin liegenderPositionmit einemPortapressMeßgerät
durchgeführtwurde.Die “kontinuierliche”Messungerfolgtean100MeßpunktenproSe-
kunde.DurchVeränderungdervier Regler-ParameterP õ ñ PV ô MC ô HF ô VT óÿ periphereVasokonstriktion(PV)ÿ HerzkontraktionskraftundGeschwindigkeit (MC,HF)

13EskönntejedochdiezuapproximierendeFormderPulskonturübermehrerePulsschläge,bzw. überdie
zuvor betrachtetenVersuchsphasengemitteltwerden.Hierbeigilt jedochzubeachten,daßdieHerzfrequenz
unddermittlereDruckkontinuierlichvariieren.BeiderMittelungsolltendieseEffektekompensiertwerden.
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soll derquadratischeFehlerdesmodelliertenFingerpulsesO ñ Pô t ó zumgemessenenFin-
gerpulsΩ ñ t ó

60� HF

∑
t � 0

ñ O ñ Pô t ó+÷ Ω ñ t ó�ó 2
minimiert werden.

Zur LösungdieserMinimierungsaufgabewurdendrei Verfahreneingesetztundmit-
einanderverglichen:ÿ modifiziertesNewtonverfahrenmit Liniensucheÿ BFGS-Verfahrenmit Liniensucheÿ dasin Abschnitt5.4beschriebenemodifizierteBFGS-Verfahren.

Als AbbruchkriteriumdientedieStagnationdesjeweiligenVerfahrens,dasheißtderZeit-
punkt,zudemdieDifferenzzwischenzweiaufeinanderfolgendenSchrittenkleineralsdie
Darstellungsgenauigkeit desRechnerswar. Die Optima,diezudiesemZeitpunktvonden
unterschiedlichenVerfahrengefundenwurden,unterscheidensichnicht sichtbarvonein-
ander(wenigerals2% desRestfehlers),undauchdie bestimmtenParametersindnahezu
identisch.Abbildung5.15zeigt dasgefundeneOptimum.Die ersteInzisurder Pulskur-
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Abbildung5.15:BestmöglicheApproximationderPulskonturausAbbildung5.14durch
daserweiterteLeaningmodell(+11Armsegmente).

ve ist gut reproduziert,währendalle weiterenSchwankungenleicht von der Original-
Kontur abweichen.Auf dieseWeiseergibt sich ein Restfehlervon ca. 7.3, was einer
durchschnittlichenAbweichungvon 2.7 mmHg zwischenden zwei Kurven entspricht.
DieserRestfehlerwird bedingtdurchbeiderModellierungvorgenommeAbstraktionund
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dasMeßrauschen.Esist nichtmöglich,in einemidealisiertenModell alleCharakteristika
der Originalkurve zu reproduzieren,da sie teilweisedurchDetailsdesOriginalsverur-
sachtwerden,die in derAbstraktionnichtenthaltensind(z.B. Reflexion derPulswellein
derPeriphereundanAbzweigungen).

Ermittelt mandie Zahl der Optimierungsschritte,die zur ErreichungdesOptimums
erforderlichsind, so ist dasNewtonverfahrenmit nur achtSchrittendasschnellsteder
drei Verfahren.Die anderenzwei Verfahrensind mit 14 (modifiziertesBFGS)bzw. 15
(BFGS)Schrittenetwagleichschnell(vgl. Abbildung5.16).DerRestfehlerunterscheidet
sichbei allendrei Verfahrennicht signifikant.
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Abbildung5.16:Konvergenzvergleichder drei Lernverfahren,die zur Reproduktionder
Pulskonturkurve verglichenwurden.Man erkennt,daßdasNewtonverfahrennachacht
Schrittenein stabilesFehlerniveauerreicht,währenddie Sekantenverfahrenerstnach14
bzw. 15 Schrittenim Optimumangelangtsind.Der RestfehlerbeträgtbeimNewtonver-
fahren7.34057undbei denanderenVerfahren7.41083und7.47274.

Da dieseBetrachtungauf der Schrittzahlberuht,spiegelt sie nicht dentatsächlichen
Berechnungsaufwandwider, dennjedesderVerfahrenführt in jedemSchritteineLinien-
suchedurch,unddie Zahl der notwendigenFunktionsevaluationenist beim Newtonver-
fahrenzusätzlichviermalsohochwie bei denanderenVerfahren(DimensiondesSuch-
raums).

Betrachtetman daherdie Zahl der notwendigenFunktionsauswertungen,so ändert
sichdasBild. DasNewtonVerfahrenist nunmit 230notwendigenFunktionsaufrufendas
schlechtestederdrei Verfahren.DasStandard-BFGS-Verfahrenbenötigt136Schrittefür
dieErreichungseinesOptimum.DasmodifizierteBFGS-Verfahren,dasnur f̃ schätzt,ist
mit 92 FunktionsevaluationendasVerfahrenmit demgeringstenbenötigtenRechenauf-
wand(vgl. Abbildung5.17).UnterstelltmaneineRechenzeitvon 10 Sekundenfür eine
Funktionsauswertung,sokanndurchdasmodifizierteBFGS-Verfahrenin 9:40Minuten
ein besseresOptimumgefundenwerdenals beim BFGS-Verfahren.Zum Vergleich: das
Newtonverfahrenbenötigt40 Minuten und dasBFGS-Verfahrenmit 135 Funktionsaus-
wertungimmernochfast23 Minuten.

Manerkennt,daßdurchdieAusnutzungvonAspektmodell-Approximationen,in die-
semFall desmittlerenundmittlerenquadratischenBlutdrucks,die Identifikationsaufgabe



98 KAPITEL 5. REALISIERUNG

0.1

1

10

0 20 40 60 80 100 120 140

#Modellevalutionen

A
bs

ta
nd

 z
um

 N
ew

to
no

pt
im

um

Abbildung 5.17: Vergleich der Funktionsaufrufe,die zur FindungdesOptimumsvon
BFGSundmodifiziertemBFGS-Verfahrenbenötigtwerden.Dargestelltist nichtderRest-
fehler, sondernderAbstanddesFehlerszumRestfehlerdesNewtonverfahrens.Man er-
kennt,daßdasmodifizierteBFGS-Verfahrenbereitsnachwenigerals 60 Funktionseva-
luationen(11 Schritten)einebessereLösunggefundenhatalsdasBFGS-Verfahrennach
135 (16 Schritten).DasNewtonverfahrenbenötigtzur AuffindungseineroptimalenLö-
sung230Funktionsauswertungen.
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signifikantschnellergelöstwerdenkonnte,alsdurchdie besten14 Standardverfahrenzur
OptimierungohneRestriktion.

14Aus einerVorauswahl von15 potentiellgeeignetenVerfahren[Kun00].
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Kapitel 6

Auswertung

In Abschnitt5.3.7wurdean einemausführlichenBeispieldie Identifikationeinesindi-
vidualisiertenKreislaufmodellsdemonstriert.Die beschriebenenTechnikenwerdennun
verwendet,um systematischden mir zur VerfügungstehendenDatenbestandan Kipp-
tischexperimentenausBodenstudienbzw. Flugstudienauszuwerten.Ein ebenfalls vorlie-
genderBestandanLBNP-Experimentenist in AnhangD zufinden.

Bodenstudienermöglichenes, auch Versuchemit größerenProbandInnenzahlen
durchzuführen.Damit sind die Voraussetzungenfür einevergleichendeAuswertunger-
füllt, und es kann eine Klassifizierungvon Reaktionstypenerfolgen.Diesekann dann
als Referenzfür Experimentemit AstronautInnendienen,da derengeringeAnzahl ein
solchesVorgehennicht zuläßt.

An denDateneinzelnerAstronautInnen,die vor undnachAufenthaltenin Schwere-
losigkeit erhobenwurden,lassensichdie VeränderungenderReaktionsmusteraufzeigen
und beobachten,wie sich dasveränderteMuster langsamwiederder Reaktionvor dem
Flugannähert.

6.1 Kipptisch-Experimente

Der Ablauf einesKipptisch-Experimentswurde in Abschnitt 2.1.7.1beschrieben.Da
bei diesenExperimentendie Testpersonin der Regel von der Horizontalenin eine70�
aufrechtePositiongekipptwird, bezeichnetmandiesenExperimenttypals head-up-tilt
(HUT). WährendeinesHUT könnenfür gewöhnlichfolgendeÄnderungenderKreislauf-
parameterbeobachtetwerden:ÿ Anstieg derHerzfrequenz(HF)ÿ Anstieg desdiastolischenBlutdrucks(DP)ÿ leichterAnstieg dessystolischenBlutdrucks(SP)

(d.h.AbsinkendesPulsdrucks(PP))ÿ AbsinkendesSchlagvolumens(SV)

101



102 KAPITEL 6. AUSWERTUNGÿ Anstieg desgeschätztentotalenperipherenWiderstands(ETSR)

AuchwenneseinzelneAusreißerausdiesemMustergibt,beobachtetmanbeiverschiede-
nenTypenzumeistqualitativ gleichartigeMuster. Unterschiedesindüberwiegendquanti-
tativerArt underlaubenkeinesichereZuordnungderTestpersonin einespezielleKatego-
rie (z.B.-faintervs.nonfainter1). Eswird sichzeigen,daßdurchdieAnalyseursächlicher
GrößenauchqualitativeUnterschiedesichtbarwerden.

6.2 Simstat-Bodenstudie

Im Rahmen der Simstat-Bodenstudiewurden sowohl LBNP- als auch Kipptisch-
Experimentedurchgeführt.Insgesamtwurdenfünf Versuchsreihendurchgeführt,von de-
nenmir vomDLR-Institut für Weltraummedizindie Studienvier undfünf zur Verfügung
gestelltwurden.In Studievier wurden13undin derfünftenStudiefünf Versucheerfolg-
reichdurchgeführt.Bei denProbandenhandelteessichumeineGruppegesunderundgut
durchtrainierterMänner, derenDurchschnittswertedie folgendeTabellewiedergibt:

Alter 28 Jahre +/- 3 Jahre
Größe 183 cm +/- 5 cm
Gewicht 75.6 kg +/- 5.6kg

Die Homogenitätder Gruppeermöglichtees,die Versuchemit einemeinheitlichenBa-
sismodelldurchzuführen.

Als IndividualisierungsaufgabewurdedieReproduktiondermittlerenWertevonÿ diastolischerBlutdruck(DP)ÿ mittlererBlutdruck(MAP)ÿ systolischerBlutdruck(SP)ÿ Herzfrequenz(HF)ÿ Cardiac-Output(CO = Schlagvolumen*HF)ÿ geschätztertotalerperiphererWiderstand(ETSR= K ý MAP/CO)ÿ Winkel desKipptischsφ

vorgegeben2. DiesesolltedurchVeränderungenderReglerparameter
1Als fainterwird einePersonbezeichnet,dienacheinemAufenthaltin Schwerelosigkeit beiDurchfüh-

rungdesselbenVersuchsdasBewußtseinverlierenwürde.
2Beim Winkel desKipptischsφ handeltes sich nicht um einenzu reproduzierendenWert, sondern

um einenexternenStimulus,alsoein EingabesignalI(t) desModells.Da wir ein abgeschlossenesModell
betrachten,d.h.denVersuchim Modell integrieren,gehörtdieserParametersowohl zu denMeßwertenals
auchzuden(unveränderlichen)ParameterndesModells.



6.2. SIMSTAT-BODENSTUDIE 103ÿ periphereVasokonstriktion(PV)ÿ myocardialeKontraktilität(MC)ÿ venöserTonus(VT)ÿ Kontraktionsgeschwindigkeit (RR-Intervall d.h.HF = 60/RR))

erreichtwerden.Für jedenProbandenund jedesExperimenterhältmanso zwei vierdi-
mensionaleVektoren,welchedieReaktionderTestpersoncharakterisieren.Dieseenthal-
ten die Mittelwerteder Reglersignale,die zur Reproduktionder Kreislaufreaktionnot-
wendigwaren.

Hierzuwurdedasin Abschnitt4.2beschriebeneVerfahrenzur Identifikationvon Sät-
tigungswerteneingesetzt,undeskonnteninnerhalbwenigerSekundenalle18Datensätze
unüberwachtausgewertetwerden.Um die KorrektheitundEindeutigkeit derErgebnisse
zu überprüfen,wurdenachder Individualisierungim Aspektmodell(künstlichesneuro-
nalesNetz) eine Nachoptimierungim vollständigenModell vorgenommen.Zusätzlich
wurdeder Optimierungslaufvon unterschiedlichenStartpunktendurchgeführt.Es stellt
sichheraus,daß

1. die gefundeneLösungmit größterWahrscheinlichkeit3 eindeutigist, da auchvon
beliebigenAnfangsbelegungenstetsdie gleicheLösunggefundenwird (vgl. auch
[Kun00]).

2. Die Qualität der bestimmtenLösungist so hoch,daßdie Nachoptimierungkei-
nesignifikantenÄnderungenderLösungzur Folgehatte.Die darausresultierende
VerbesserungderLösungliegt weit unterderMeßgenauigkeit dereingesetztenVer-
fahren.

Tabelle6.1zeigteineÜbersichtderaufgetretenenReaktionen(vgl. auch[AKF ö 99]).
Es handeltsich um einequalitativeDarstellung,in der für jedesExperimentund jeden
Parameternotiert wurde, ob sich dieserdurch den HUT stark ñ ù ù0ù�� ÷ ÷ ÷pó mittelñ ù ù�� ÷ ÷ ó oderschwach ñ ù�� ÷pó erhöhtbzw. erniedrigthat4. Eine genaueÜbersicht
überdie Ergebnissefindetsich in AnhangC. Man erkenntzwei großeReaktionsklassen
unddrei “Ausreißer”bezüglichderReglerparameter. Bevor jedochdieeinzelnenKlassen
genaueranalysiertwerdenkönnen,sind einigeAnmerkungenzur venösenKomponente
erforderlich.

VenöseKomponente DasEinsetzenderGravitationskomponentebeimAufrichtendes
Kipptischsbewirkt unter anderemeine Verschiebung der Blutvolumina in die unteren
Körperregionen,insbesonderein die elastischerenvenösenSegmente.DasModell von

3Daesnicht in endlicherZeit möglichist festzustellenobdieFehlerfunktionübereineindeutigesMini-
mumverfügt,kannhier nur heuristischargumentiertwerden.

4Die genaueEinteilungsschemaist in AnhangC.1zufinden.
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DP MAP SP CO ETSR RR PV MC VT
1 ù ù ù ù ÷�÷÷ ù�ù�ù ÷ ÷ ù�ù�ù ù ù ÷�÷�÷
2 ù ù ù ù ÷ ù ù ÷ ÷ ù ù ÷
3 ù�ùù ù ù ù ù ù ÷�÷�÷ ù ù ÷ ÷
4 ù ù ù ù ÷ ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ù ÷ ÷
5 ù ù ù ù ù ù ÷�÷�÷ ù ù ÷
6 ÷ ÷ ÷ ÷ ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ÷
7 ù ù ù ÷ ÷ ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ÷
8 ù ù ù ù ÷ ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ÷
9 ù ù ù ù ù ù ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ù�ù�ù ÷�÷�÷
10 ù ù ù ù ù ù ÷ ÷�÷�÷ ù ù ÷
11 ù ÷ ÷ ÷ ÷ ÷�÷�÷ ÷ ù ÷
12 ù ù ù ù ù ù ÷�÷�÷ ÷ ù ÷
13 ù ù ÷ ù ù ÷�÷�÷ ÷ ù ÷
14 ù ù ù ù ÷ ÷ ÷ ÷ ù ÷
15 ù ù ù ù ÷ ÷ ÷ ÷ ù ÷
16 ù ù ù ù ù ÷ ÷ ù�ù�ù ÷�÷�÷ ù ù ù
17 ù ù ù ù ù ÷ ÷ ÷�÷�÷ ÷ ÷ ù
18 ù ÷ ÷ ÷ ù ÷�÷�÷ ÷ ÷ ÷

Tabelle6.1: QulitativeDarstellungderKipptisch-VersucheausSimstat4 und5. Die Ex-
perimentewurdennachReaktionstypenklassifiziertundgeordnet.

Leaninget al.[LPCF83] beinhaltetein starksimplifiziertesModell der Venenkomparti-
mente,dasdie in Abschnitt2.1.2beschriebenenMechanismendesvenösenSystemsaus-
schließlichdurcheinenWegfall der Orthostasekomponentein diesenSegmentensimu-
liert. Ein größeresBlutvolumenin dengroßenvenösenSegmentender unterenKörper-
hälftekanndaherim Modell nichtdurchdasEinsetzenderGravitationskomponentenach
dem Kippen hervorgerufenwerden.Die einzigeMöglichkeit, diesenEffekt im Modell
vonLeaningetal. zusimulieren,bestündein derErhöhungderVenenelastizitätnachdem
“Tilt”, alsoderSenkungdesvenösenTonus.

Tatsächlichfindet im Körper jedocheinesympathischeAktivierungalsReaktionauf
die Orthostasekomponentestatt,die eineErhöhungdesvenösenTonus(in der Realität)
zurFolgehat.

Als ErgebnisderModellindividualisierungsolltedaherim Idealfall eineReaktiondes
venösenTonusermitteltwerden,dieeineÜberlagerungdieserzweiEffektewiderspiegelt.
DaßgenaudieserEffekt tatsächlichbeobachtetwerdenkann,ist wenigeroffensichtlich,
alseszunächstscheinenmag.In dasFehlermaßderModellindividualisierungfließenaus-
schließlicharterielleMeßwerteein.Die ÄnderungderVolumenverteilungin denvenösen
Kompartimentenkann dahernur indirekt (durch dasModell) erfolgen.Dies zeigt eine
Stärke desmodellbasiertenAnsatzes,daauchbei einerstarkenSimplifizierungeinzelner
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Modellkomponentennoch sinnvolle Hypothesenbezüglichder wenigersimplifizierten
Anteile formuliertwerdenkönnen.

Die IndividualisierungsergebnissekönnenbezüglichdesParametersVT nicht ohne
Berücksichtigungder beschriebenenFakteninterpretiertwerden.Da keineInformation
überdasAusmaßder tatsächlichstattfindendenVolumenverschiebungbesteht,kannder
ParameternichtzurKlassifikationherangezogenwerden.EsbietensichzweiAuswegein
zukünftigenStudienan: Durch Körperimpedanzmessungenist esmöglich,die relativen
Flüssigkeitsverschiebungenim Körper währenddesExperimentszu messen.So könnte
ein neuerBasiswertfür denvenösenTonusermittelt und so die tatsächlicheÄnderung
vonVT indirektbestimmtwerden.DadieseBasiswertbestimmungmit einigenUnsicher-
heitsfaktorenbehaftetist und es sich bei der Körperimpedanzmessungum eine bisher
wenigevaluierteTechnikhandelt,ist eineVeränderungdesModellsdieserLösungeven-
tuell vorzuziehen.Hierzumüßtendie venösenKomponentenwenigerabstraktmodelliert
werden,indeminsbesonderedietreibendenKräftedesvenösenRückstromssowie dieVe-
nenklappenim Modell repräsentiertseinwerden.DieseWeiterentwicklungdesBasismo-
dellsbietetdarüberhinausdie Perspektive,demvenösenAnteil ein stärkeresAugenmerk
zukommenzu lassenund gegebenenfalls auchInformationausvenösenBarorezeptoren
in die Kreislaufregulationmiteinzubeziehen.

6.2.1 1. Typus

(Zeile 1-10) Abgesehenvon der überlagertenvenösenReaktionzeigenProbandendie-
sesTypuseinelehrbuchhafteReaktion.SieentsprichtdemamAnfangdiesesAbschnitts
beschriebenenerwartetenVerhalten.

1. Die Herzfrequenzsteigt(RR-Intervalle verkürzensich)

2. Die myocardialeKontraktilität nimmt zu, um eineausreichendeDurchblutungzu
gewährleisten.

3. Die periphereVasokonstriktionnimmt zu, um derorthostatischenKraft entgegen-
zuwirken

6.2.2 2. Typus

(Zeile11-15)PersonendiesesReaktionstypssinddasgesamteExperimentübersehrange-
spannt.Darausresultiertauchin liegenderLagekeineEntspannung.Manerkennt,daßbei
einigenderProbandensogardergeschätztetotaleperiphereWiderstand(ETSR)sinkt,das
heißt,bei denbetreffendenProbandenist im Liegenein geringererBlutfluß5 feststellbar
alsim Stehen.Bei denübrigenProbandendieserKlasseist derAnstieg diesesMeßwertes
minimal. Da dasHerzalsReaktionauf denHUT stärker kontrahiert,mußderperiphere
Widerstandim Gegenzugabsinken,umdasrelativeAbsinkenvonETSRzuermöglichen.

5relativ zumBlutdruck
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1. Die Herzfrequenzsteigt(RR-Intervalle verkürzensich)

2. Relativ schwacheZunahmedermyocardialenKontraktilität

3. Die periphereVasokonstriktionnimmt leichtab

6.2.3 Ausreißer

Die übrigenDatensätzekonntenerst nacheiner eingehenderenAnalyseder absoluten
Änderungenzugeordnetwerden(vgl. AnhangC). Es zeigt sich,daßder 16. Datensatz,
dernachVernachlässigungvon VT derKlasse1 zugeordnetwerdenkönnte,eineeigene
Klassedarstellt.Dasstarke “Anziehen”aller Kontrollparameterwurdedurcheinevoll-
ständigeEntspannungin liegenderPositionerreicht.DerVersuchsbetreuererinnertesich,
daßdieserProbandautogenesTrainingdurchführte.

DerProbandausZeile17wareindurchtrainierterLeistungssportler, dernahezukeine
Reaktionder peripherenRegulationzeigteund denorthostatischenStreßausschließlich
durcheineerhöhteHerzfrequenzkompensierte.

DerletzteProband(Zeile18)schließlichzeigteeinevöllig inadäquateReaktion.Wäh-
renderähnlichderReaktiondesLeistungssportlersnahezukeineperiphereAntwort zeig-
te, fielen bei ihm Schlagvolumenund insbesondereder Pulsdrucksignifikantab. Nach
AuskunfteinesMediziners,der die Versuchedurchführte,handelteessichbei derTest-
personumeinenlatentenHypertoniker.

6.2.4 Bewertung

Die AuswertungderSimstat-Studiezeigt,daßdermodellbasierteAnsatzgeeignetist, um
konsistenteHypothesenübermöglicheUrsachenderbeobachtetenReaktionenzu erzeu-
genund daßdiesezu plausiblen,interpretierbarenErgebnissenführen.Die Ergebnisse
wareneindeutigundkonntenin Echtzeit( � 1 Sec.proDatensatz)ermitteltwerden.

EskonnteneindeutigeReaktionstypenunterschiedenwerden,diedieUnterteilungder
Probandenin zweigroßeReaktionsklassenmit wenigenAusreißernzuließen.Diesspricht
für dieLeistungsfähigkeitdesmodellbasiertenAnsatzes,daohneHintergrundinformation
übermöglicheReaktionsklassenundunterBeschränkungaufdiequantitativeAuswertung
einigerParameter, nichtnur die beidenHauptreaktionsklassengebildet,sondernauchdie
drei vorliegendenSonderfälleklar vondenbeidenKlassenunterschiedenwurden.

DasstarksimplifizierteVenenmodelldesKreislaufmodellsvon Leaninget al. führte
zuÜberlagerungseffektenbeiderSteuerungdesvenösenTonus.Hier bietensichPerspek-
tivenzur Modellerweiterungundeszeigt sich die Stärke desmodellbasiertenAnsatzes,
dadieReaktionenderübrigenParametertrotzdemidentifiziertwerdenkonnten.
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6.3 MIR’97

Im RahmenderMIR’97 undMIR’97-E MissionenwurdenvorundnachdenFlügenHUT-
Versuchedurchgeführt.FürzweiderKosmonautenexistierenvollständigeVersuchsserien
vonzweiHUTsvor undzwei,bzw. dreiHUTsnachdemFlug.DieErgebnissederMIR’97
Missionwurdenteilweisebereitsin [AMF ö 98] vorgestellt6.

6.3.1 Versuchsprotokoll

JedereinzelneVersuchbestehtausdrei Phasen.Zunächstbefindetsichdie Testpersonin
liegenderPosition,bis ihre KreislaufparametereinenGleichgewichtszustanderreichtha-
ben.Dannwird siein eine70� aufrechtePositiongeschwenkt.In dieserPositionverweilt
siewiederausreichendlange,sodaßsicherneutein Gleichgewichtszustandeinstellt.Zur
Kontrollewird dieTestpersondanachnocheinmalin die Horizontalegekippt.

Die Dauerder einzelnenVersuchsphasenwar dabeinicht immer gleich lang, weil
insbesonderedirekt vor undnachdemFlug derZeitrahmenverständlicherweisesehreng
war. Da in diesemAbschnittkonvergenteAspekte(Sättigungswerte)betrachtetwerden,
waresjedochausreichend,daßdieSättigungin jedemAbschnitteinsetzte.

6.3.2 BetrachteteAspekte

Die betrachtetenKreislaufparameterwurdenwie im vorangegangenenAbschnittausge-
wählt,undeswurdenerneutSättigungswertebetrachtet.

Meßgrößen diastolischerBlutdruck(DP),mittlererBlutdruck(MAP), systolischerBlut-
druck (SP),Herzfrequenz(HF), Cardiac-Output(CO = Schlagvolumen*HF) ge-
schätztertotalerperiphererWiderstand(ETSR= K ý MAP/CO),Kippwinkel (φ)

Regelparameter periphereVasokonstriktion(PV), myocardialeKontraktilität(MC), ve-
nöserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigkeit (RR-Intervall d.h.HF = 60/RR)

Wie zuvor erfolgtedieLösungderIndividualisierungsaufgabedurchdasin Abschnitt4.2
beschriebeneVerfahrenin EchtzeitundführtezueindeutigenLösungen.

In diesemFall werdenwir dieErgebnissein graphischerFormdarstellen,dadiesedie
Unterschiededeutlichhervorhebt.

6.3.3 Ergebnisse

GraphischeDarstellung Um zu einergraphischenDarstellungder (9-dimensionalen)
Ergebnissezugelangen,bietensichverschiedeMöglichkeitenan.

1. je zweiParametergegeneinanderzuplotten
6AufgrundvonKorrekturenim zugrundeliegendenKreislaufmodell(Addition derArmsegmente)treten

zudendortberichtetenErgebnissenquantitativeDifferenzenauf.DasbeobachteteMustereinerverstärkten
myokardialenReaktionnachdemFlugzeigtsichjedochin beidenFällen.
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2. denzeitlichenVerlaufjedesParametersabzubilden

3. andereProjektionender Datenin den zwei-/dreidimensionalenRaum(ggf. auch
farbigeCodierungen)

Die ersteMöglichkeit erweistsich als gut geeignet,gewisseEigenschaftender Daten
hervorzuheben.Zur VermittlungderErgebnisseanAußenstehendezeigtsiesichweniger
geeignet.

Im folgendenwird die zweiteDarstellungsformverwendetwerden,dasie leicht ver-
ständlich ist und sich gut zur Darstellungvon Einzelergebnisseneignet (vgl. Abbil-
dung 6.1). Zur Präsentationvon größerenDatenmengen(z.B. Simstat)eignetsie sich
jedochnur, wenneinzelneParameterabgebildetwerden.

DerVersuchsablaufbestehtauszweiPhasenin liegenderundeinerPhasein aufrechter
Position.Darausergebensich in derDarstellungfür jedenVersuchundParameter“Hüt-
chen”(ggf. invertiert),derenEckpunktedenSättigungswertdesParametersin der jewei-
ligen Phasebeschreiben.Der linke Punktder “Hütchen” bezeichnetdenSättigungswert
in der initialen Ruhephase,die SpitzedesHutesdenentsprechendenWert im gekippten
ZustandundderrechtePunktschließlichdie Parameterin derKontrollmessung.

Die Darstellungerfolgt zeitabstrakt,alsoso,alswärejedeVersuchsphasegleichlang.
OrdnetmandemZeitraumzwischenzweiVersuchenebenfallsdiegleicheLängeunddem
ZeitraumdesFlugseinegrößereLängezu,gelangtmanzuderin Abbildung6.1gezeigten
Darstellung.

Bemerkung Die in Abbildung 6.1 dargestelltenReglerantworten sind durch das
Modellindividualisierungsverfahrengewonnen,alsonichtgemessen.Siestellendahernur
eineHypotheseüberdie möglicheReglerantwort dar, auchwenndiesedie wahrschein-
lichsteHypothesebei diesergegebenenDatenlageunddiesemModell ist. DieseBemer-
kunggilt für alle im folgendenAbsatzgetroffenenAussagen.

Ergebnisse Manerkenntzunächst,daßdieKreislaufreaktionder(hypothetischen)Reg-
lerantwortenbei beidenKosmonautenin denPre-FlightKipptischversuchenähnlichaus-
fällt. Nachderin Abschnitt6.2eingeführtenKlassifikationsinddie zweiProbandendem
Typ 1, alsodemStandardtypzuzuordnen.

Im erstenVersuchnachdemFlugerfolgtdieRegulationbeibeidenKosmonautenver-
stärktdurch die ÄnderungdesParametersMC. Dasheißt,die Kontraktionskraftsteigt
im Kipptischversuchdeutlicheranalsvor demFlug.DieseÄnderungfällt bei Proband2
(Graphik6.1 unten)stärker ausals bei Proband1. Bei letzteremist zusätzlicheinever-
stärkteAntwortderHerzfrequenz(RR)undeineleichtveränderteReaktionderperipheren
Vasokonstriktionzu beobachten.Betrachtetmandaszweiteund dritte Experimentnach
demFlug, soerkenntman,daßsichdie Reaktionwiedernormalisiertunddie Reglerant-
wortenwiederdasPre-FlightNiveauerreichen7.

7Bei genauererBetrachtungdesdritten Post-Flight-Datensatzesvon Proband1 kann man erkennen,
daßdie periphereVasokonstriktionim Kipptischversuchabnimmt(der Kosmonautwürdealsoals Typ 2
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Abbildung6.1:ZweiKosmonautenausMIR’97 undMIR’97E. DieGraphikenzeigenfünf
bzw. vier Kipptischexperimente.Jedeseinzelne“Hütchen”stelltdieReaktiondesentspre-
chendenRegelparametersauf dasKipptisch-Experimentdar. Die Zeitachseist zur bes-
serenVisualisierungnichtgleichmäßigskaliert.Die großeLückein denbeidenGraphiken
repräsentiertdenZeitraumdesFlugs.Die zweitegrößereLücke in derunterenAbbildung
resultiertauseinemabgebrochenenund dahernicht verwertbarenExperiment.Man er-
kennteineVerschiebungzu einerdeutlicherenReaktionderHerzkontraktilitätnachdem
Flug. Im LaufederZeit normalisiertsichdieseÄnderungwieder.
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VergleichtmandieseErgebnissemit dergraphischenDarstellungderMeßwerte(vgl.
Abbildung6.2),sokannmaneineÄnderungdortzwarebenfallserkennen,jedochnicht in
ohneweiteresfeststellen,wie die beobachtbarenerhöhtenBlutdrückezubegründensind.
Der Grundhierfür ist, daßVeränderungenandenursächlichenGrößennicht in gleichem
Maßezu Änderungenam komplexen Kreislaufsystemführen. JedeÄnderung,z.B. an
Reglerparametern,führt zurVeränderungnahezuallerMeßwerte.Dahererhältmanin den
MeßgrößeneineÜberlagerungdereinzelnenEffekte,diesichzusätzlichauchgegenseitig
kompensieren.Diesekönnennur durch ein modellbasiertesVerfahrenwieder getrennt
werden.

6.3.4 Bewertung

Der modellbasierteAnsatzliefert auchin diesenKipptisch-Versuchenwiederplausible
und eindeutigeReglerantworten, die durch das Individualisierungsverfahrenfür Sätti-
gungswerteunüberwachtundin Echtzeitbestimmtwerdenkonnten.

Die AnalysederzeitlichenVeränderungderReglerantwortenzeigteineverstärkteZu-
nahmederKontraktionskraftnachdemFlug alsReaktionauf denTilt. Dasheißt,esfand
ein µG-induzierterShift zu einer kardialenReaktion(im Modell) statt.Dieserwar bei
beidenProbandendeutlicherkennbar. Die modellbasierteAuswertungderspäterenPost-
Flight-DatensätzezeigteeineNormalisierungderReaktionim Kipptischexperiment,die
ebenfallsbei beidenKosmonautenbeobachtetwurde.

DarüberhinauswarkeineweitereÄnderungandenModellparameternnotwendig.So-
mit kannim Modell die veränderteKreislaufreaktionvon AstronautInnendurcheineal-
leinigeÄnderungderKreislaufregulationerklärtwerden.DieseHypothesewird vonGra-
vitationsphysiologendesInstituts für WeltraummedizindesDLR als plausibelangese-
hen.Auchdortwird dieTheseuntersucht,inwieweit eineVeränderungin denneuronalen
Kreislaufzentrenfür Phänomenewie Dekonditionationverantwortlich seinkann.

Wie bereitsbei der Klassifikationder Probandendatenausder Simstat-Bodenstudie
konnteauchhier die HypotheseautomatischundohnekausalesHintergrundwissen,wie
esPhysiologenbei ihrer Argumentationverwenden,erzeugtwerden.DieseHintergrund-
informationist nichtzuverwechselnmit derim Modell codiertenInformation,diezurOp-
timierungdesKonvergenzverhaltensdesModellindividualisierungsverfahrensverwendet
wurde.

Die Leistungsfähigkeit desvorgestelltenAnsatzeshatsichdamitsowohl beiderKlas-
sifikation von Einzeldatenals auchbei der Analysevon Kreislaufveränderungenerwie-
sen,wobei insbesonderedie strengenRahmenbedingungenvon Anwendungenunterkli-
nischenundWeltraumbedingungeneingehaltenwurden.

eingestuft).Die Ursachefür dieseveränderteEinstufungist vermutlichStreß,demderProbandausgesetzt
warundderzueinerfehlendenEntspannungin liegenderPositionführte.
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Abbildung 6.2: Die MessungenausdenKipptisch-ExperimentenMIR’97/97E. Darge-
stellt sinddieMittelwertederjeweiligenParameterin deneinzelnenVersuchsphasenund
Versuchen.Die Reglerparameter, dieeineReproduktionderErgebnisseerlaubten,sindin
Abbildung6.1dargestellt.
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Kapitel 7

Zusammenfassungund Ausblick

In dervorliegendenArbeit wurdenVerfahrenvorgestellt,die geeignetsind,Modelledes
menschlichenkardiovaskulärenSystemsanindividuelleKreislaufreaktionenanzupassen.
Die dabeiverfolgtenAnsätzemachtenGebrauchvomBegriff desAspekteseinesModells
oderSystems.Ein solcherAspektrepräsentierteineFormalisierungdesselbenBegriffs im
allgemeinüblichenSprachgebrauch.Die Abstraktion,diemit einerBeschränkungderPa-
rameteridentifikationaufdenproblemrelevantenAspektdesKreislaufmodellsverbunden
ist, führtebeivielenFragestellungenzueinerdeutlichenKomplexitätsreduktion.

AllgemeineKreislaufmodelledesmenschlichenkardiovaskulärenSystemssindin der
Regel nichtlineareDifferentialgleichungssysteme,für die eskeineeffizientenOptimie-
rungsverfahrengibt. Durch die Einschränkungauf relevanteAspekte(bzgl. der Indivi-
dualisierungsaufgabe)wird ein solchesModell auf andereModelleprojiziert, welcheim
allgemeinenvon einfachererStruktur sind. Dieseerlaubteneine Approximationdurch
Funktionsapproximatoren(FAs), für welchewiederumeffizienteOptimierungsalgorith-
menexistieren.

Es konntengrundsätzlichzwei Arten von Problemstellungenunterschiedenwerden,
die sich durch die jeweiligen problemrelevantenAspektedesModells charakterisieren
ließen.Im erstenFall (a) handelteessich um die Reproduktionvon Grenz-oderSätti-
gungswerten,im zweitenFall (b) solltedasModell dynamischesSystemverhaltenappro-
ximieren.Im Fall (a) konntederproblemrelevanteModellaspektdurcheinenFunktions-
approximatorangenähertwerdenunddie Lösungsodirekt durchdiesenFA erfolgen.Im
Fall (b) war diesnicht unmittelbarmöglich.Ausgehendvon einerquadratischenFehler-
funktion konntedie Problemstellungjedochin einzelneFaktorenaufgespaltenwerden,
beidenenessich,bis aufeinenRestterm1, um AspektevonTyp (a)handelte.

Durchdie gewählteVorgehensweisewar essoschließlichmöglich,die Aufgabeder
Kreislaufmodellindividualisierung

1. . .der im eindimensionalenFall denKorrelationskoeffizientendarstellt.
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robust – dasheißtohnedie Notwendigkeit, ParameterdesLernverfahrensfür jedenDa-
tensatzindividuell zuwählen– und

effizient – dasheißtdurchBestimmungindividuellerParameterin minimalerZeit (teil-
weiseinnerhalbwenigerSekunden)–

zu lösen.
Mit den beschriebenenMethodenkonntendie zur VerfügungstehendenDatensät-

ze ausBoden-und Weltraumstudienerfolgreichreproduziertwerden.Insbesonderebei
Kipptisch-VersuchenkonntendabeideutlicheKlassenvon Reaktionstypenbeobachtet
werden.AucheinesystematischeVeränderungderKreislaufreaktionvonAstronauten,die
durcheinenRaumflughervorgerufenwurde,konnteauf dieseWeisefestgestelltwerden.
Durchdie Möglichkeit, ProbandInnenhinsichtlichihrer Kreislaufreaktionzu klassifizie-
renundKreislaufveränderungenim Modell zu identifizieren,ist die Grundvoraussetzung
für eineKlassifikationdieserKreislaufveränderungengegeben.Diesschließtinsbesonde-
redie µG-induziertenVeränderungenein.

7.1 Perspektivender Vorgehensweise

Die Anwendbarkeit der in dieserArbeit beschriebenenVorgehensweiseist nicht auf die
IdentifikationvonKreislaufmodellenbeschränkt,sondernschließtauchdie Identifikation
andererkomplexer Systemeein.Diesemüssendie folgendenGrundvoraussetzungenbe-
züglich der betrachtetenSystemaspekteerfüllen: Der Mittelwert sowohl der Meßwerte
als auchder Quadratemuß im BeobachtungszeitraumeinenkonvergentenVerlauf auf-
weisen.DabeimußderGrenzwertnicht notwendigerweiseangenommenwerden,daei-
neNachoptimierungmit vertretbaremBerechnungsaufwandmöglichist. Außerdemmuß
dieAbhängigkeit dieserGrenzwertevondenSystemparameterndurcheinenuniversellen
Funktionsapproximatordarstellbarsein2, derdanndaseigentlicheModell in derParame-
teridentifikationersetzt.

Da es mit dieserVorgehensweisemöglich ist, die ParametereinesFunktionalszu
bestimmen,ist es auchmöglich, dasVerfahrenauf die Bestimmungder Parameterei-
nesFunktionsapproximatorsanzuwenden.Im GegensatzzurSystemidentifikation,beider
durchdiechronologischeEntwicklungdereinzelnenVariablendieZeit einenausgezeich-
netenParameterdarstellt,ist bei der Funktionsapproximationein solcherin der Regel
nicht vorhanden.Die Aufzählbarkeit der Trainingsmenge(desFunktionsapproximators)
liefert jedochmit demAufzählungsindex einenvergleichbarenParameter. Existierender
Mittelwertsowohl derTrainingsmusteralsauchderQuadratedieserMuster, kannauchin
diesemFall wie beschriebenverfahrenwerden.

Eine solche(zweistufige)Vorgehensweise– 1. Aspektmodellapproximation,2. Lö-
sungsfindungim Aspektmodell– war im Falle einesdynamischenSystemssinnvoll, weil
dieBestimmungdeswesentlicheinfacherenAspektmodellsvoraberfolgenkonnte.Diese

2Auch bei Systemen,derenVariablenein sehrkomplexesVerhaltenzeigen,ist dies für die mittleren
ZusammenhängehäufigderFall.



7.2. PERSPEKTIVENFÜR DIE WELTRAUMMEDIZIN 115

EigenschaftenmüssenauchbeiFunktionsapproximatorengegebensein,damitdieVorge-
hensweisegerechtfertigtist.

In sogenanntenlife-long-learning-Szenarios,bei deneneineLernaufgabenicht iso-
liert, sondernim Kontext ähnlicher, bereitsabgeschlossenerLernaufgabenbetrachtet
wird, kann man davon ausgehen,daßzum Lösungszeitpunktbereitseine ausreichend
großeMengean repräsentativen3 Trainingsmusternvorliegt. Die Approximationmittle-
rerZusammenhängekanndahervorabgeschehenunddieentsprechendenAspektmodell-
approximationenkönnenzur Optimierungder eigentlichenLernaufgabeherangezogen
werden4.

7.2 Perspektivenfür die Weltraummedizin

Die beschriebenenVerfahrenhabengezeigt,daßeinemodellbasierteKlassifikationvon
Kreislaufreaktionenund damit auchvon Kreislaufveränderungenunüberwachtund effi-
zientgelöstwerdenkann.AufgrunddessimulierendenCharaktersvonKreislaufmodellen
kannnacherfolgter IndividualisierungaucheinemodellbasierteVorhersagevon Kreis-
laufreaktionenundderenVeränderungenabgeleitetwerden.

Die VoraussetzungenzurErkenntnisgewinnung5 durchModellindividualisierungsind
damitgegeben,wobeidurcheinzelnegrundlegendeExperimentezudenverwendetenDa-
tendie Lösungsräumeweitereingeengtwerdensollten,um sodie AussagekraftderRe-
sultateweiterzuerhöhen.DurchdieversuchsbegleitendeAnwendungin zukünftigenStu-
dienkönnenbereitswährenddesExperimentsHypothesenaufgestelltundgegebenenfalls
durcheinenangepaßtenVersuchsablaufvalidiert werden.So könnenschonin Frühpha-
senderVersuchsdurchführungRedundanzeneliminiert unddie Datenerhebungoptimiert
werden.

3Man beachte,daßdie Repräsentativität sich in diesemFall nicht auf dengesamtenFunktionszusam-
menhang,sondernauf dendeutlicheinfacherenmittlerenZusammenhangbezieht.

4Eineähnliche,speziellereVorgehensweisewird auchin [Thr95] verfolgt.
5bezüglichKlassifizierungundVorhersagevon KreislaufreaktionenunterSchwerelosigkeit
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Anhang A

HöhereAbleitungen in Multi Layer
Perzeptrons

In diesemAbschnitt wird ein Algorithmus angegeben,mit dem Ableitungenin einem
Multi-Layer-Perzeptroneffizient bestimmtwerdenkönnen.So ist eszumBeispielmög-
lich, mit nur einerVorwärts-undeinerRückpropagierungsphasebeliebighoheAbleitun-
genvonAusgangs-nachEingangsknotenanzugeben.

Esstellt sichheraus,daßsichdie regelmäßigeStrukturvonFeedforward-Netzen(ins-
besonderevon MLPs) in einerebensoregelmäßigenStrukturderauftretendenAbleitun-
genwiederfindet.Hierbeihandeltessichum Summenvon ProduktenhöhererAbleitun-
gen,sogenannteSigma-Pi-Strukturen.Es bestehtein starker Zusammenhangzwischen
denauftretendenFaktorenunddenPartitionenderVariablenindexmengen.

Die Regelmäßigkeit der Strukturläßt einekompaktereDarstellungzu, alsesim all-
gemeinenFall möglich wäreund ermöglichtinsbesondereeineeffizientereBerechnung
derAbleitungenbeidereinegeringereAnzahlanZwischentermenbenötigtwird1. Die im
folgendeneingeführteund verwendeteNotationvon Partitionenvon Variablenlistenso-
wie von AbleitungennachsolchenPartitionenhatsichin dieserAnwendungalsgeeignet
erwiesen.Esist anzunehmen,daßsichandereTechnikenundNotationen,die für partielle
Ableitungenin gewissenStrukturenvernetzterAnhängigerentwickelt wurden,ebenfalls
in diesemFall einsetzenlassen.Mögliche Alternativen sind zum Beispiel in der Quan-
tenmechanik,der Dif ferentialgeometrieoderder Algebravon Differentialoperatorenzu
finden.WederLiteraturrecherchennochderDiskursmit FachleutendieserBereichezeig-
tenjedochVerfahrenauf,die für diehierpräsentiertenErgebnissebessergeeignetwären.

Im folgendenwerdenzunächsteinigeBemerkungenzu Listen von Variablensowie
derenPartitionengetroffen. HöhereAbleitungenvon Funktionenkönnendanachin Ter-
mendieserBegriffe formuliert werden.Schließlichwerdendie abgeleitetenErgebnisse
auf die VariableneinesMulti-Layer-Perzeptronsangewendetund zwei unterschiedliche
VerfahrenzurBestimmungvonhöherenAbleitungenangegeben.

1DurchdieSchichtenstrukturdesMLPs ist esmöglich,diepartiellenAbleitungennicht rückwärts,son-
dernvorwärtszu propagieren.Im allgemeinenFall wärediesnicht möglich,dawechselseitigeAbhängig-
keitendiesverhindern.
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A.1 Moti vation

Sei f eineunivariateFunktionvon y undy einemultivariateFunktionvon x1 ô ý�ý�ý ô xn. Be-
trachtetmanAbleitungenunterschiedlicherOrdnungderFunktion f nachdenVariablen
x1 ô ý�ý�ý ô xn, sowird eineStrukturdeutlich,diedenPartitionenvonMengenentspricht.Wir
notierenpartielleAbleitungendurchIndizesanderbetreffendenFunktion:

yx1x2 	
	
	 xk õ ∂ky
∂x1

ý�ý�ý ∂xk

Mit dieserNotationgilt für die folgendenAbleitungen:

fx1 õ
f � yx1

fx1x2 õ
f �
� yx1yx2 ù f � yx1 ø x2

fx1x2x3 õ
f ���
� yx1yx2yx3 ù f �
� yx1yx2 ø x3 ù f � yx1 ø x2 ø x3ù f �
� yx2yx1 ø x3ù f �
� yx3yx1 ø x2

fx1x2x3x4 õ
f ���
�
� yx1yx2yx3yx4 ù f �
�
� yx1yx2yx3 ø x4 ù f ��� yx1 ø x2yx3 ø x4 ù f � yx1 ø x2 ø x3 ø x4ù f �
�
� yx2yx4yx1 ø x3 ù f �
� yx1 ø x3yx2 ø x4ù f �
�
� yx3yx4yx1 ø x2 ù f �
� yx1 ø x4yx2 ø x3ù f �
�
� yx1yx4yx2 ø x3 ù f �
� yx1yx2 ø x3 ø x4ù f �
�
� yx2yx3yx1 ø x4 ù f �
� yx2yx1 ø x3 ø x4ù f �
�
� yx1yx3yx2 ø x4 ù f �
� yx3yx1 ø x2 ø x4ù f �
� yx4yx1 ø x2 ø x3

Manerkennt,daßin jedemSummandenjedeVariableeinmalalsIndex vorkommt.Weiter
siehtman,daßdieZahlderFaktorenyxν 	
	�	 ebensogroßist,wie derGradderAbleitungvon
f . Gruppiertmandie xν zu Mengenvon Mengen,so erhältmanPartitionender Menge
x1 ô������:ô xk � .

Um die Vermutungzu bestätigen,daßdie PartitionenentsprechendeRegelmäßigkeit
allgemeineGültigkeit besitzt,werdenwir im folgendendie notwendigenBegriffe forma-
lisierenundeinigegrundlegendeSätzebeweisen.
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A.2 Variablenlisten

Die in diesemAbschnitthergeleitetenErgebnissesind prinzipiell unabhängigvon ihrer
späterenVerwendungin höherenAbleitungen.Um jedochdasVerständnisnicht unnötig
zuerschweren,soll beiallenfolgendenHerleitungenvoneinereinheitlichenGrundmenge�

ausgegangenwerden.DieseGrundmengeist (im Kontext vonAbleitungen)dieMenge
allerVariableneinerFunktionF: � õ 

v1 ô v2 ô������ �
A.2.1 Variablenlisten

Zur Notationvon Variablenlistenverwendenwir eckigeKlammern.So bezeichnetzum
Beispiel:

l õ�� v1v3v3 �
dieListe l , dieausdenElementenv1 ô v3 undv3 besteht.Zusätzlichzu

�
werdenin Listen

auchPlatzhalterfür Variablenxi ��� verwendet.Dies ist notwendig,um unübersichtli-
cheDoppelindizierungzuvermeidenundtrotzdemListenzuzulassen,in denenVariablen
mehrfachvorkommen.DasfolgendeBeispielverdeutlichtdiesesKonzept:

l õ�� x1x2x3 � õ�� v1v3v3 �õ�� x1 õ v1 ô x2 õ v3 ô x3 õ v3 ô
Auch dasbei derSpezifikationvon algebraischenDatentypengeläufigePatternmatching
wird in einerHaskell-artigenDoppelpunkt-Notationverwendet:

x : s õ l

bedeutet,daßx der Wert v1 und s der Wert � v3v3 � zugewiesenwird. Die Konkatenation
zweierListenwird mit einemPluszeichendargestellt,also:� v1v2 � ù � v2v3v3 � õ�� v1v2v2v3v3 �
A.3 Partitionen

DerBegriff derPartitionwird in unterschiedlichenBereichenderMathematikverwendet.
SosindzumBeispieldie PartitioneneinerZahl n definiertalsdie Mengealler Summen-
ausdrücke n õ x1 ù x2 ù ý�ý�ý ù xk ô xν � 0. In gleicherWeisewerdendie Partitioneneiner
Menge � definiertals � õ � 1 ��� 2 � ý�ý�ý ��� k ô � ν  õ /0.

Bei derBestimmunghöhererAbleitungenkannnichtausgeschlossenwerden,daßun-
ter denVariableneinigemehrfachvorkommen.Der Partitionsbegriff für Mengenist da-
hernichtadäquat(dieVielfachheitgingeverloren).EinenatürlicheErweiterungführt zur
Verwendungvon Multimengen,wobei sich jedochherausstellt,daßdieseNotationwe-
nig intuitive Schreibweisenzur Folge hat.Es bietensich verschiedeneAlternativen zur
Verwendungvon Multimengenan.
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1. VariablenmengeundVielfachheitkönnengetrenntin zweiDatenstrukturengehalten
werden.Bei jederOperationmüssendannbeideStrukturenberücksichtigtwerden,
wasdennotationellenAufwandwenigstensverdoppelt.

2. Die Variablenwerdenin einerListenstrukturverwaltet. Dashat denVorteil, daß
zumindestInformatikerndieseStruktursehrvertrautist undsiesichdahergut ver-
mittelnläßt.NachteiligandieserLösungist dieOrdnungsstruktur, diein einerListe,
nichtaberin derentsprechendenMultimengeherrscht.

3. Partitionen von MengenentsprechenUntergruppender symmetrischenGruppe.
Auch die Partitionenvon Multimengenließensich in die Theorieder symmetri-
schenGruppeeinbettenundsomitderenumfangreicheTheorieausnutzen.

4. Grundsätzlichsind viele weitereNotationendenkbar, wie insbesonderedie Über-
tragbarkeit desProblemsin dieTheoriedersymmetrischenGruppevermutenläßt.

NachdemunterschiedlicheNotationsvariantenevaluiertwurden,erwiessichdie Ver-
wendungvon Variablenlistenalsbesondersgeeignet.Die Definition der Partitionenvon
Variablenlistenwird ausdenPartitionender Indexmengeabgeleitet.Da Mengenim Ge-
gensatzzuListenungeordnetsind,mußkünstlicheinefesteOrdnungvorgegebenwerden.
Hierzudefinierenwir

Definition 9 (Ωn ø k). Die Mengealler surjektivenAbbildungendernatürlichenZahlen ! n
in die Menge


1 ô������:ô k � , die bezüglich der Minima der Urbilder von


1 ô�������ô k � geordnet

sind

Ωn ø k õ "
ω � ñ  1 ô������:ô n �$# 

1 ô������@ô k � ó ò û ω surj.ü&% û min ñ ω ú 1 ñ 1ó�ó'� ý�ý�ý � min ñ ω ú 1 ñ k ó�ó ü)(
BetrachtetmaneinePartitionderMenge


1 ô������:ô n � in k Teilmengen,sokönnenderen

Minima verwendetwerden,umeineOrdnungaufdenTeilmengenzudefinieren.Definiert
mandie Zuordnungder Zahlen


1 ô�������ô n � zu denk-Teilmengendurchein Elementvon

Ωn ø k, soentsprichtdiesebendieserOrdnung.

Definition 10 (Partition). Seik ! n und ò l ò õ n. EinePartition oderk-Partition vonl ist
einPaar

π õ ñ l ô ω ó ô ω � Ωn ø k
Die Menge

Part ñ l ô k ó õ  ñ l ô ω ó^òω � Ωn ø k �
heißt Menge der k-Partitionen von l . Die Menge Part ñ l ó õ Part ñ l ô  1 ô ý�ý�ý ô n � ó õ* n

i � 1Part ñ l ô i ó heißtMengederPartitionenvonl .

Bemerkung 6. Im folgendenwerdenwir Partitionen π õ ñ l ô ω ó anschaulich, abernicht
umkehrbar eindeutig, als Listenvon Listendarstellen.Durch die Abbildungω wird so-
wohl die Anzahlder Listen(k), als auch die Zuordnungder Listenelementevorgegeben.
Die ReihenfolgederElementein denk Listenwerdenwir ausderursprünglichenReihen-
folge in l inferieren.
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Beispiel 1. Schreibt mandie surjektivenAbbildungen ω in der für Relationenüblichen
Mengennotation,dannist dieMengealler 2-Partitionenvonl õ�� x1x2x3 � definiertdurch:

Part ñ l ô 2ó õ  ñ l ô ω1 ó ô�ñ l ô ω2 ó ô�ñ l ô ω3 ó �
ω1 õ  ñ 1 ô 1ó]ô�ñ 2 ô 1ó ô ñ 3 ô 2ó �
ω2 õ  ñ 1 ô 1ó]ô�ñ 2 ô 2ó ô ñ 3 ô 1ó �
ω3 õ  ñ 1 ô 1ó]ô�ñ 2 ô 2ó ô ñ 3 ô 2ó �

Nach Bemerkung6 kannPart ñ l ô 2ó dargestelltwerdendurch: �+� x1x2 � � x3 �,� ô �+� x1x3 � � x2 �+� ô �,� x1 � � x2x3 �+� �
Die Uneindeutigkeit dieserDarstellungwird deutlich, wennwir alle drei Elementevonl
identisch wählen(zweider drei 2-Partitionenwerdenidentisch dargestellt).

EswerdenzweiOperatorendefiniert:

Definition 11. SeiL eineMengevonListen,l ô s � L, π õ ñ l ô ω ó � Part ñ l ô k ó , ò l ò õ n ôÚò s ò õ m,
dannwerdendie Operatoren

: : L þ Part ñ L ô k ó ÷ # 2Part - L ø kö 1./
: L þ Part ñ L ô k ó ÷ # 2Part - L ø k.

definiertdurch:

s : π õ  ñ s ù l ô ω � ó �
ω ��ñ i ó õ10 1 : 1 ! i ! m

ω ñ i ÷ mó ù 1 : m � i ! m ù n

und

s
/ π õ  ñ s ù l ô ων ó ò 1 ! ν ! k �

ων ñ i ó õ 234 35
1 : ñ 1 ! i ! mó)6�ñ ω ñ i ÷ mó õ ν ó
ω ñ i ÷ mó ù 1 : ñ m � i ! m ù nó % ñ i ÷ m � ν ó
ω ñ i ÷ mó : sonst

Falls Σ õ 
π1 ô������:ô πm � eineMengevonPartitionenist, werdendiebeidenOperatorenals

Vereinigungder ResultateelementweiserAnwendungdefiniert,also:

s : Σ õ87
π 9 Σ

s : π

s
/ Σ õ 7

π 9 Σ
s
/ π
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WennListeneinelementigsind,werdenwir statt � x� : π auchx : π undstatt � x� / π auch
x
/ π schreiben.DasfolgendeBeispielverdeutlichtdie VerwendungderbeidenOperato-

ren:

Beispiel2.
Seil õ�� x2x3 � , l besitztgenaueine1- undeine2-Partition:

π1 õ��+� x2x3 �+� ô π2 õ��,� x2 � � x3 �+�
SeiΣ õ Part ñ l ó Die Mengealler Partitionenvonl :

Σ õ 
π1 ô π2 � õ  �+� x2x3 �+� ô �+� x2� � x3 �+� �

Esgilt:

x1 : Σ õ 7
π 9 Σ


x1 : π � õ;: x1 : π1 < * : x1 : π2 <õ  �,� x1 � � x2x3 �+� ô �+� x1 � � x2 � � x3 �+� �

und:

x1
/ Σ õ87

π 9 Σ
x1
/ π õ : x1

/ π1 < * : x1
/ π2 <õ " �,� x1x2x3 �+� ô �+� x1x2 � � x2 �,� ô �,� x1x3 � � x2 �,� (

Esfällt auf, daßsich durch die Vereinigungder beidenMengenalle Partitionender Liste
x1 : l õ�� x1x2x3 � ergeben.

In derTat kanndieserSachverhaltauf beliebigeListenverallgemeinertwerden,und
esergibt sicheinerekursiveDefinitionderMengeallerPartitioneneinernichtleerenListe:

Lemma 1.
Seil õ x : s einen-elementigeListe, danngilt für die MengederPartitionen:

Part ñ l ô k ó õ 2334 335
/0 falls k ! 0 6 k � n ñ l ô Id ó � falls k õ 1: x : Part ñ sô k ÷ 1ó < * : x / Part ñ sô k ó < sonst

Beweis: Die Fällek ! 0 undk � n sindtrivial undk õ 1 offensichtlichkorrekt.Die
Gleichheitim sonstigenFall wird durchwechselseitigeInklusionbewiesen.

1.) Part ñ l ô k ó>= :?� x� : Part ñ sô k ÷ 1ó < * :@� x� / Part ñ sô k ó <
Seiπ õA� l1 ý�ý�ý lk �@� Part ñ l ô k ó ô lν dasElementvonπ, dasx enthält.Zwei Fällekönnen
unterschiedenwerden:
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i) lν õ�� x� x ist erstesElementvon l undnachDefinitionvon Ωn ø k mußsomitν õ 1
gelten,alsoπ õ�� x� : � l2 ý�ý�ý lk � � π � � x� : Part ñ sô k ÷ 1ó

ii) lν  õ1� x� da lν gemäßl geordnetist undx erstesElementvon l ist, gilt alsolν õñ x : t ó undπ õ�� l1 ý�ý�ý � x� ù � l �ν � ý�ý�ý lk � unddaher
π � � x� / Part ñ sô k ó .

2.) Part ñ l ô k ó>B :?� x� : Part ñ sô k ÷ 1ó < * :@� x� / Part ñ sô k ó <C DFE G
BeidenachDef. Teilmengenvon Part - l ø k.

A.4 Ableitungsoperatoren

Sei f eineFunktionderVariablen
� õ v1 ô������:ô vn. Seienx1 ô�������ô xk � � .

∂k f
∂x1

ý�ý�ý ∂xk

bezeichnetdie partielleAbleitungder Funktion f nachdenVariablen,die denPlatzhal-
ternx1 ô�������ô xk zugewiesenwurden.In derMathematikwird eineNotationverwendet,die
Multiindizes (Vektorenvon Indizesaus


1 ô�������ô n � ) verwendet.DieseArt der Notation

hatsichim vorliegendenKontext jedochnicht bewährt.In derPhysikwerdenanstattder
(Multi-) IndizesderVariablen,die VariablenselbstalsIndex anderFunktionverwendet,
umeinepartielleAbleitungderFunktionnachdiesenVariablenzunotieren:

fx1 	
	�	 xk õ ∂k f
∂x1

ý�ý�ý ∂xk

DieseSchreibweiseist sehrkompaktundführt nicht zu unnötigenSonderzeichenin den
Formeln.DarüberhinauskannsieunmittelbaraufVariablenlistenverallgemeinertwerden.

fl õ fx1 	
	�	 xk wobei l õH� x1
ý�ý�ý xk �

AbleitungennachPartitionenund Mengenvon Partitionenkönnennunwie folgt einge-
führt werden:

Definition 12 (Ableitung nach einer Partition π). Seiπ õI� l1 ý�ý�ý lk � einePartition von
l õ�� x1

ý�ý�ý xn � ô xν � � und f eineFunktionder Variablen
�

, dannnotierenwir

fπ õ k

∏
ν � 1

flν

undnennenfπ AbleitungderFunktion f nach derPartition π. SeifernerΣ õ 
π1 ô�������ô πm �

eineMengevonPartitionen,danndefinierenwir:

fΣ õ m

∑
ν � 1

fπν
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Bemerkung 7. Bei demeingeführtenAbleitungsbegriff handeltessich nicht um einen
Differentialoperator, da ein Differentialoperator ein linearesFunktional ist. Durch die
Verwendungder Multiplikation zur Definitionvon fπ, handeltessich hier umein nichtli-
nearesFunktional.In derRegel gilt nicht! :ñ af ù gó π õ a ñ fπ ó ù gπ

Bei Funktionenf ñ xó nur einerVariablen,notiertmanAbleitungendurchStricheoder
hochgestellterömischeZahlenan der Funktion(z.B. f �
�
�
� õ f iv). Überschreitetdie Ord-
nung der Ableitung eine gewisseGrenzeoder ist die Ordnungder Ableitung in einer
Variablengespeichert,notiertmansie, indemmandieseVariablealsgeklammertenEx-
ponentenandieFunktionschreibt:

f - k. ñ xó õ ∂k f
∂x ý�ý�ý ∂x

ñ xó
Mit deneingeführtenNotationengeltendie folgendenAbleitungsregeln:

Proposition 1. Seil õ ñ x : só eineListevonn ù 1 Variablen,π õJ� l1 ý�ý�ý lk � einePartition
vonsundΣ õ�� π1

ý�ý�ý πm� eineMengevonPartitionenvons õ�� x1
ý�ý�ý xn � . Danngilt:

i) ñ fsó x õ fl
ii) ñ fπ ó x õ fxK π

iii) ñ fΣ ó x õ fxK Σ

iv) ñ f gó s õ fsg ù : ∑L
qr MN9 Part - sø 2. fqgr < ù f gs

Beweis:

i) ñ fs ó x õ : ∂n f
∂x1 	
	
	 ∂xn

<
x O ∂

∂x
∂n f

∂x1 	�	
	 ∂xn O ∂∂n f
∂x∂x1 	�	
	 ∂xn O ∂nP 1 f

∂x∂x1 	
	
	 ∂xn O f - x:s. O fl

ii) Der Beweis ist zur Gewöhnungan die neueNotationzunächstin beidenmöglichen
Schreibweisennotiert. Die rechteSpalteenthältdenvollständigenBeweis in der
eingeführtenNotation.Q
fπ R x O ∂

∂x : ∏
ν S 1 T T T k

lν SVU x1 W W W xN X ∂N f
∂x1 Y�Y�Y ∂xN

< O : ∏
ν � 1 Z
Z�Z k flν < x

O ∑
µS 1 T T T k

lµ SVU x1 W W W xM X : ∂
∂x

∂M f
∂x1 Y�Y�Y ∂xM

∏
ν S 1 T T T k [ ν \S µ
lν SVU x1 W W W xN X ∂N f

∂x1 Y�Y�Y ∂xN ] O ∑
µ� 1 Z
Z
Z k ^ Q flµ R x ∏

ν S 1 T T T k
ν \S µ

flν ]
Y�Y�Y Y�Y�Y Y�Y�Y O ∑

µ� 1 Z
Z
Z k ^ fl1 Y�Y�Y fx_ lµ Y�Y�Y flk ]
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Y�Y�Y Y�Y�Y Y�Y�Y O ∑
π̂ ` xa π

fπY�Y�Y Y�Y�Y Y�Y�Y O fxa π

iii)
Q
fΣ R x DefO ∑

π ` Σ

Q
fπ R x ii bO ∑

π ` Σ
fxa π

DefO ∑
π `?c xa Σ b fπ

DefO fxa Σ

iv) BeweisdurchvollständigeInduktionüberdie Längen derListes.
n O 1 d.h.s O�d x1 e Q

f gR s ProdZRegelO fsg f f gs

fsg f ∑g
qr MN` /0

fqgrh iFj k� 0

f f gs

n l 1 m n: ZunächsteinkleinerHilfssatz:

Hilfssatz 1. Seil O Q
x : sR , π OAd qr eon Part

Q
sp 2R eineZweipartitionvons,danngilt:d xerq π Otsod Q d xe f qR r e d q Q d xe f r Ruewv unddamitQ

fqgr R x O f c x:qb gr f fqg c x:r b O ∑g
qr Mx` g xMya π

fqgr

Q
f gR c x:sb i bO ^ Q f gR s] xc IAbO ^ fsg f ^ ∑g

qr Mx` Part c sz 2b fqgr ] f f gs] x

Dist ZGesZ{ Q
fsgR x f ^ ∑g

qr MN` Part c sz 2b Q fqgr R x ] f Q
f gsR x

ProdZRegel{ f c x:sb g f fsg g xM f ^ ∑g
qr Mx` Part c sz 2b Q fqgr R x ] f f g xM gs f f g c x:sb

Umklammern{ f c x:sb g f ^ fsg g xM f ^ ∑g
qr Mx` Part c sz 2b Q fqgr R x ] f f g xM gs] f f g c x:sb

Hilfssatz{ f c x:sb g f ^ fsg g xM f f g xM gs] f ^ ∑
π ` Part c sz 2b ∑g

qr Mx`?c g xM|a π b fqgr ] f f g c x:sb
Defa{ f c x:sb g f ^ fsg g xM f f g xM gs] f ^ ∑g

qr MN`?cNa Part c sz 2b}b fqgr ] f f g c x:sb
Def
g
x M :Σ{ f c x:sb g f ∑g

qr MN`?c g xM :sb fqgr f ^ ∑g
qr MN`?cNa Part c sz 2b}b fqgr ] f f g c x:sb

DefPartc sz 1b{ f c x:sb g f ∑g
qr MN`?c g xM :Part c sz 1b}b fqgr f ^ ∑g

qr Mx`?c~a Part c sz 2b+b fqgr ] f f g c x:sb
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Lemma1{ f c x:sb g f ^ ∑g
qr MN`?c Part c}c x:sb�z 2b}b fqgr ] f f g c x:sb

Der VerwendungszweckdiesesKalküls ist die Herleitungvon Vorwärtsund Rück-
wärts-Propagierungsregelnfür MLPs.NebendenbishergezeigtengrundlegendenEigen-
schaftenvon AbleitungennachPartitionenwird dazunochdie folgendeKettenregel be-
nötigtwerden:

Satz 1. Seil { d x1 Y�Y�Y xn e eineListe von Variablen,y einereellwertige Funktionder Va-
riablen2 in l und f eine Funktion von y, also f

Q
y
Q
x1 p�������p xn R�R . Dann gilt die folgende

Kettenregel:

fl { n

∑
k S 1

Σ S Part � l [ k � f c k b yΣ

Beweis: durchInduktionnachderAnzahlderVariablenin l :

n { 1 d.h. l { d xe
fl { f g xM { fx { f

Q
y
Q
xR�R x KR{ fyyx{ 1

∑
k S 1

Σ S Part � l [ k � f c kb yΣ

n l 1 m n : p seialsol { Q
x : sR

fl { Q
fs R x (Proposition1){ ^ n � 1

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � f c k b yΣ ] x
(InduktionsAnnahme)

{ n � 1

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � f c k_ 1b yxyΣ f n � 1

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � f c kb Q yΣ R x (ProduktRegel)

{ n

∑
k S 2

Σ S Part � s[ k � 1� f c k b y g xM :Σ f n � 1

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � f c kb y c g xM|a Σ b (Prop.1 & Umnum.Def. :)

{ f c 1b y c g xM :Part c sz 0b}bh iFj k� 0 c k� 0b f Y�Y�Y f f c nb y c g xM|a Part c sz nb}bh iFj k� 0 c #s� n � 1b (Lemma1)

2Genaugenommenhandeltessichbei denElementenvon l um Platzhalterfür Variablen.D.h. y ist eine
FunktionderVariablen ����� v1 ��������� vN � undesgilt xν � � .
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{ n

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � 1� f c k b y g xM :Σ f n

∑
k S 1

Σ S Part � s[ k � f c kb y c g xM|a Σ b (Termein die Summe)

{ n

∑
k S 1

Σ SV�|U xX :Part � s[ k � 1����U xX � :Part � s[ k �|� f c kb yΣ (Summenvereinigen& Σ umdef.)

{ n

∑
k S 1

Σ S Part � l [ k � f c kb yΣ (Lemma1)

Lemma 2. Satz1 gilt insbesondere falls l { d xx Y�Y�Y xe nur aus k identischenVariablen
besteht.

A.5 Ableitungen in Multi-Lay er-Perzeptrons

A.5.1 Struktur

Ein Multi-Layer-Perzeptrons(MLP) ist einuniversellerFunktionsapproximator[HSW89,
Cyb89], derdurcheinenazyklischengerichtetenannotiertenGraphrepräsentiertwerden
kann.DenKantendesGraphenwerdenGewichtezugeordnetunddenKnotenFunktionen,
die auseiner Aktivierungsfunktionoder Nichtlinearitätund einer gewichtetenSumme
derVorgängerknotenbesteht.AufgrundderNetzstrukturkönnendrei Arten von Knoten
unterschiedenwerden.

Eingangsknoten sind solcheKnoten,die keine Vorgängerbesitzen.Ihnen wird keine
Aktivierungsfunktionsondernein Aktivierungswertzugeordnet,der von “außen”
gesetztwerdenkann.Sie entsprechendenunabhängigenVariablender repräsen-
tiertenFunktion.

Inter ne Knoten werdenauchalshiddenunits bezeichnet.Sie besitzensowohl Vorgän-
ger als auchNachfolger. Die Berechnungihrer Aktivierungerfolgt gemäßdesin
AbbildungA.1 gezeigtenSchemas(bzw. derGleichung(A.1) (A.2)).

Ausgabeknotenbesitzenkeine Nachfolger. Funktionalsind sie identischmit internen
Knoten.Aufgrund ihrer besonderenLagerepräsentierensiedie abhängigenVaria-
blenderdurchdaskünstlicheneuronaleNetzapproximiertenFunktion.

Die Aktivierungai einesinternenKnotensoderAusgabeknotensi errechnetsich in fol-
genderWeise.Zunächstwerdendie Aktivierungena j der Vorgängerknotenj n Pred

Q
i R

mit denGewichtenwi j derverbindendenKanten j � i multipliziert undaufaddiert.Die
resultierendegewichteteSummesi wird auchalsNetinputbezeichnet[RM86]. Der Net-
input wird schließlichdurcheinenichtlineareFunktionσ (Aktivierungsfunktion)modifi-
ziert.

si
{ ∑

j ` Predc i b wi ja j (A.1)
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ai
{ σi

Q
ai R (A.2)

Die VerwendungeineszusätzlichenSchwellwert-TermsΘi hat sich bewährt und wird
mitunterdenNicht-Eingangsknotenzugeordnet(ai

{ σi
Q
ai l Θi R ). DadieserTermjedoch

durcheinenzusätzlichenEingabeknotensimuliert werdenkann,wird auf seineErwäh-
nungim folgendenverzichtetwerden.

I
N
P
U
T

N
E
T
W
O
R
K

O
U
T
P
U
T

i
∑ { si σi ai

wk1i

wkni

wi j1

wi jn

Abbildung A.1: SchematischeDarstellungder internen- und Ausgabe-Knoteneines
künstlichenneuronalenNetzes.

A.5.2 Lernverfahren

Soll dasMLP als Funktionsapproximatorverwendetwerden,müssendie Parameterdes
NetzesdurcheinenLernalgorithmusbestimmtwerden.Hierzuwird zunächstein Fehler-
maß f n IR definiert,dasdieGütederApproximationbeurteilt.Die AufgabedesLernver-
fahrensist nun,diesenFehlerzu minimieren.Die Wahl desFehlermaßeshängtvon der
Aufgabenstellungab. Eshatsichalssinnvoll erwiesen,vondemsogenanntenMaximum-
Likelihood-Prinzipauszugehen.In diesemZusammenhangbesagtes,daßdasMinimum
der Fehlerfunktionbei demjenigenParameterwertliegensollte, dessenbedingteWahr-
scheinlichkeit, unterderVoraussetzung,daßdie Zielfunktion bekanntist, amgrößtenist.
DasMaximum-Likelihood-PrinzipwurdebereitsvonC.F. Gauß[Gau80, Cra46]verwen-
detundzumerstenMal formal vonR. A. Fisher[Fis12,Cra46]eingeführt.

Die VerteilungderzuapproximierendenDaten(Zielfunktion) bestimmt,welcheFeh-
lerfunktionausdemMaximum-Likelihood-Prinzipresultiert.Ist dieseVerteilungnormal
– mit demSonderfall exakterDaten– und sind die einzelnenDatenpunkteunabhängig
voneinander, so ergibt sich als Fehlerfunktionder quadratischeAbstandzwischenZiel-
funktionundFunktionsapproximator[Bis95]. Im allgemeinenFall einernicht-gauß’schen
DichteergebensichandereFehlerfunktionen(z.B.[Bis95,Rip96]).

Bei VerwendungeinerquadratischenFehlerfunktionmußim Einzelfall nachgewiesen
werden,daßdie notwendigenBedingungenfür ÄquivalenzzwischenMaximierungder
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Likelihoodund Minimierung der quadratischenFehlerfunktionerfüllt sind.Lassensich
die zu approximierendenDatenals Summevon N unabhängigenGrößendarstellen,so
besagtderzentraleGrenzwertsatz[Wae71,Fel71],daßfür N � ∞ die Datennormalver-
teilt sind (Beweis erstmalsin [Lia01]). Auch bei Regressionsproblemenscheintin den
meistenFällenderquadratischeFehlerangemessenzusein[Bis95].

NachBestimmungdergeeignetenFehlerfunktionkanndie BestimmungderParame-
ter, diedieseminimieren,durchverschiedeneVerfahrenerfolgen.Üblich sindhierzuGra-
dientenverfahrenersterundquasi-zweiterOrdnung.Aber auchVerfahrendermultivaria-
tenStatistikkönnenbeibestimmtenNetzstrukturenundAktivierungsfunktionenVerwen-
dungfinden.

Bei quadratischenFehlerfunktionenkanndasFehlersignaldurchEinfügenweiterer
Eingabe-undAusgabe-Knotenin dasMLP alsAusgangssignaldesNetzesaufgefaßtwer-
den[Roj93]. Bei Algorithmen,dieAbleitungeneinesFehlersnachGewichtenoderande-
ren VariablendesNetzesbestimmen,genügtesdaher, ein Verfahrenzu entwickeln, das
esermöglicht,dieAktivierungeinesKnotensf (Fehlerwert)nachdenjeweiligenanderen
Netzvariablenzubestimmen.

Für die BestimmungersterAbleitungenist diesdurchdensogenanntenError-Back-
Propagation Algorithmus[Wer74] effizient möglich. Bei diesemVerfahrenwerdenzu-
nächstin einerVorwärtsphasedie Aktivierungenund die erstenAbleitungender Nicht-
linearitätenbestimmt.Danachwerdendie WertepartiellerAbleitungender Aktivierung
desFehlerknotensnachdenübrigenNetzvariablen

∂ f
∂wi j

p ∂ f
∂ai

p ∂ f
∂si

rückwärtspropagiert.Besonderseffizient wird derAlgorithmusdurchdie Tatsache,daß
zurBestimmungderAbleitungennachdenVariablenauseinerSchichtnur die Ableitun-
gennachdenVariablenderFolgeschichtbenötigtwerden.

Auch zurBestimmungvonzweitenpartiellenAbleitungenderFehlerfunktion

∂2 f
∂wi j∂wkl

�����
gibteseffizienteAlgorithmen[Bis92, BW94]. In zweiVorwärts-undzweiRückwärtspha-
senwerdenhierbeidie partiellenzweitenAbleitungendesFehlerknotensunddie ersten
AbleitungenderAktivierungderanderenKnotennachihrenVorgängerknotenberechnet.
Zur BestimmungderHessematrix

HW
{�� ∂2 f

∂wi j∂wkl �
besitztder Algorithmusdie Komplexität � Q��W � 2 R , ist alsohöchstensvon linearerKom-
plexität in derAnzahlderzubestimmendenTerme3.

3Hier bezeichnetW dieMengederGewichtedesNetzes.Die ZahlderzweitenAbleitungenist alsovon
derGrößenordnung��� #W2 � .
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Mit Hilfe deszuvor beschriebenenKalküls ist esdarüberhinausmöglich,ein Verfah-
renanzugeben,mit demauchAbleitungenbeliebigerOrdnungbestimmtwerdenkönnen.
Fernerkannfür denSonderfall, daßnur AbleitungennachVariablenauseinereinzigen
Netzschicht

∂k f
∂v1 Y�Y�Y ∂vk

vk auseinerSchicht

bestimmtwerdenmüssen,ein Backpropagation-Algorithmusangegebenwerden,dermit
nur einerVorwärts-undeinerRückwärts-Phaseauskommtunddie Komplexität � Q #W

3
2 R

besitzt.Fürdie häufigbenötigteHessematrix

HI
{ � ∂2 f

∂ai∂a j � i, j Eingangsknoten

ist dasVerfahrendamit effizienterals die Verfahrenvon BishopoderBuntineund Wei-
gend.

A.5.3 Ableitungen beliebigerOrdnung

Zur Bestimmungvon beliebigenpartiellenAbleitungenbeliebigerOrdnungbietet sich
zunächstein Vorwärtspropagierungs-Algorithmusan. Im folgendenKapitel werdenwir
für einenSpezialfall auchein rückwärtsgerichtetesVerfahrenentwickeln.Da die Vorge-
hensweisefür Aktivierungen,NetinputsundGewichte im Prinzipgleich ist, werdenwir
an dieserStelledenAlgorithmusfür AbleitungennachGewichten formulieren.Es gilt
alsozubestimmen:

∂k f
∂wi j Y�Y�Y ∂wlm

{ ∂kaN

∂wi j Y�Y�Y ∂wlm

WobeiN denKnotenbezeichnet,derzur BerechnungdesNetzfehlerseingeführtwurde.
Fassenwir dieVariablenwi j p�������p wlm in einerVariablenlistel zusammen,könnenwir auch
schreiben:

fl bzw.
Q
aN R l

Die Aktivierungai einesjedenKnotensi ist eineunivariateFunktion desNetinputssi

(ai
Q
si R { σi

Q
si R ). Das ermöglichtdie Anwendungvon Satz1 für ein beliebigesa und

zugehörigess (initial a { aN p s { sN):

a
Q
sR l { k

∑
k S 1

Σ S Part � l [ k � a c kb sΣ bzw. ^ k

∑
k S 1

Σ S Part � l [ k � σ c k b sΣ ] (A.3)

Die Termeσ c k b bzw. a c k b könnenin einerinitialen Vorwärtsphasebestimmtwerden.Die
BestimmungderAbleitungenvons { si nachdenUntertermenvon

Q
si R Σ – nennenwir sieQ

si R l – führt nachProposition1 iv) zuQ
si R l { ∑

j ` Predc i b?  wi ja j ¡ l
{ ∑

j ` Predc i b Q wi j R la j f ^ ∑g
qr MN` Part c l z 2b Q wi j R q Q a j R r ] f wi j

Q
a j R l
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Die Termea j l sindvon derForm (A.3), könnenalsoebensopropagiertwerden.Für dieQ
wi j R l Termegilt: Q

wi j R l { ¢£¤ £¥
wi j falls l { d e
1 falls l { dwi j e
0 sonst

Insgesamtergibt sichdamit:Q
si R l { ∑

j ` Predc i b wi j
Q
a j R l f§¦ Q a j R c l � wi j b fallswi j n l

0 sonst
(A.4)

Mit (A.3) und(A.4) sinddie partiellenAbleitungenvon aN oderallgemeinerai auf Ab-
leitungengleicheroderniedrigererOrdnungvon Vorgängerknotenbeschränkt.Aufgrund
der endlichenStrukturdesNetzesterminiertder Algorithmus.Allerdings könnenviele
Berechnungenbereitsvorherabgebrochenwerden,nämlichdann,wenneszu einerVa-
riablenin l keinenrückwärtsgerichtetenPfadmehrgibt [Roj93].

DerAlgorithmuskannin folgendemSatzzusammengefaßtwerden:

Satz 2. Seiai
{ σi ¨ si © eineAktivierungeinesKnotensin einemFeedforward-Netzund

si
{ ∑

j ` Predc i b wi ja j der entsprechendeNetinput,dannkanndie Ableitungvonai nach der

Variablenlistel durch:

ai ¨ si © l { k

∑
k ª 1

Σ ª Part � l [ k � a c kbi ¨ si © Σ
¨ si © l { ∑

j ` Predc i b wi j ¨ a j © l f«¦ ¨ a j © c l � wi j b falls wi j n l

0 sonst

rekursivbestimmtwerden.

A.5.4 Ableitungen nach Variablen einer Schicht

Falls alle Variablenin derListe l auseinerNetzschichtstammen,unddaherunabhängig
sind,kanndieBerechnungderpartiellenAbleitungendurcheineneffizientenRückwärts-
propagierungs-Algorithmuserfolgen4.

Die grundsätzlicheIdeebeiRückwärtspropagierungs-Algorithmenist es,Ableitungen
derForm

fl mit l { d ai1 Y�Y�Y ain e
aufpartielleAbleitungennachVariablenzurückzuführen,die im Netzgraphennäheran f
liegenalsai1 p�������p ain. Wie bereitsangedeutet,werdenwir denAlgorithmusin diesemFall

4DurchdieUnabhängigkeitderVariablendistribuierenAbleitungsoperatorennachdiesenVariablenüber
die jeweilsanderenVariablen.
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nicht für AbleitungennachNetzgewichten,sondernnachAktivierungenformulieren.Sei
l { ¨ ai : t © { d ai1 Y�Y�Y ain e

fl { ¨ fai © t { ∑
j ` Succc i b ^ ¨ sj © ai fsj ] t

{ ∑
j ` Succc i b ^ w j i fsj ] t{ ∑

jn ` Succc in b Y�Y�Y ∑
j1 ` Succc i1 b w j1i1 Y�Y�Y w jnin f g sj1 ¬�¬
¬ sjn M (A.5)

Damit sindTermederForm f g sj1 ¬
¬
¬ sjn M rückpropagiertworden,undderAusdruck fl wurde
auf diesereduziert.Dieswar der leichterePart, für denauchnochkeineUnabhängigkeit
zwischendenVariablenbenötigtwurde.

Die ReduktionderTerme f g sj1 ¬
¬
¬ sjn M erfolgt durchSatz1, bzw. Lemma2.
Seiq { d sj1 Y�Y�Y sjn e sosortiert,daßidentischesjν hintereinanderstehen.Seienq1 p�������p qa

dieListengleichersjν. Also zumBeispiel:

q { d s1s1s3s2s2s2 e p
j1 { 1 p j2 { 1 p Y�Y�Y p j6 { 2 p
q1
{ d s1s1 e p q2

{ d s3 e p q3
{ d s2s2 e

Um unübersichtlicheMehrfachindizierungzu vermeiden,werdenVariablenplatzhalter
eingeführt.Mit xi

{ sj i gilt für dieListenqi
{ d sj i Y�Y�Y sj i e :

q1
{ d x1 Y�Y�Y x1 eh iFj k

n1-elementig�����
qa
{ d xa Y�Y�Y xa eh iFj k

na-elementig

Die VariablenderTeillistenqi sindwechselseitigunabhängig.Die Ableitung fq kann
bestimmtwerdendurch:

fq { ^ Y�Y�Y¨ fq1 © q2 Y�Y�Y ] qa

Sei yi
{ σi ¨ xi © { a j i , die zugehörigeAktivierungzu xi

{ sj i und qi
{ d xi Y�Y�Y xi e eineni-

elementigeListe,danngilt:

fqi
{ f ¨ yi ¨ xi ©�© qi ( f ¨ yi ¨�Yy©�© univariateFunktionvon xi){ ni

∑
k ª 1

Σ ª Part � qi [ k � f ¨ yi © c k b ¨ yi © Σ (Lemma2)

{ nν

∑
k ª 1

Σ ª Part � qi [ k � fr i ¨ yi © Σ ¨ r i
{ d yi Y�Y�Y yi eh iFj k

ni -eltig

© (A.6)
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Gilt für qi undqk wie zuvor gefordertUnabhängigkeit, soist auchqk unabhängigvonder
Liste der Aktivierungenr i

{ d yi Y�Y�Y yi e { d a j i Y�Y�Y a j i e . Der zweiteTerm in (A.6) ist somit,
bezüglichdesAbleitungsoperators̈�Yy© q j p i ®{ j, eineKonstante.Esgilt

^ Y¯¨ fq1 © q2 Y�Y�Y ] qa

{ ^ Y�Y�Y ^ n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 fr1 ] q2
Y�Y�Y ] qa

¨ r1
{ d y1 Y�Y�Y y1 eh iFj k

n1-eltig

©
{ n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 ^ Y�Y�Y ^ fr1 ] q2
Y�Y�Y ] qa

¨ x1 unabh.vonq2 p������up qa ©
{ n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 Y�Y�Y na

∑
ka ª 1

Σa ª Part � qa [ ka � ¨ ya © Σa fr1 _ ¬
¬
¬ _ ra

{ fr1 _ ¬
¬
¬ _ ra

n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 Y�Y�Y na

∑
ka ª 1

Σa ª Part � qa [ ka � ¨ ya © Σa (A.7)

Die Ableitung fr1 _ ¬
¬
¬ _ ra in Gleichung(A.7) ist vonderForm(A.5) undbefindetsicheine
Schichtnäheran f . Die Ableitungen̈ yi © Σi sindgewöhnlicheAbleitungenderNichtlinea-
rität σ j i ¨ xi

{ sj i © , denndiePartitionenπiν n Σi bestehenausListen,dieausschließlichden
Parametersj i enthalten.Siekönnendaherin einerVorwärtsphaseberechnetwerden.

Zur Berechnungaller n-ten Ableitungender Funktion f nachden Variablen(jeder
Schicht)werdenzunächstalle gewöhnlichenAbleitungenderOrdnung0 bisn derNicht-
linearitätenσi in einerVorwärtsphaseberechnet.Ausgehendvon f f ° 1 und f g f ¬
¬
¬ f M ° 0
werdendannrückwärtsdiepartiellenAbleitungenvon f nachdenVariablenjederSchicht
– ausgehendvon denpartiellenAbleitungennachVariablender Nachfolgeschicht– be-
stimmt.DiesentsprichteinerRückwärtsphase.

DerAlgorithmusist in folgendemSatzzusammengefaßt.

Satz 3. Sei f eineFunktionder Aktivitätenl { d ai1 Y�Y�Y ain e , dannkanndie Ableitung fl
bestimmtwerdendurch:

fl
{ ∑

jn ` Succc in b Y�Y�Y ∑
j1 ` Succc i1 b w j1i1 Y�Y�Y w jnin f g sj1 ¬
¬
¬ sjn M (A.8)

fq { fr1 _ ¬
¬
¬ _ ra

n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 Y�Y�Y na

∑
ka ª 1

Σa ª Part � qa [ ka � ¨ ya © Σa (A.9)

wobeiie folgendenBezeichnungeneingeführtwurden.q wird geordnetundin a Teillisten
identischerVariablenunterteilt.

q { q1 f q2 f Y�Y�Y f qa

qν
{ d siν Y�Y�Y siν e p �

qν
� { nν

Zujedemqν wird rν definiertdurchdieListederentsprechenden(identischen)Aktivitäten:

rν
{ d aiν Y�Y�Y aiν e p �

rν
� { nν
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A.5.5 Aufwandsabschätzung

AusgehendvonderAnnahme,daßallepartiellenAbleitungenbisOrdnungn derNachfol-
geschichtundalle partiellenAbleitungenbisOrdnungn l 1 deraktuellenSchichtbereits
berechnetsind, ergibt sich für die Zahl anfallenderMultiplikationen der folgendeAuf-
wand:

A.5.5.1 Lineark ombinations-Schicht

In Gleichung(A.5) fallenfür jedeAnleitungnachn-AktivitäteneinerSchicht�
pred̈ ai1 © � f Y�Y�Y f �

pred̈ ain © �
Summandenan.In jedemSummandenwird f nacheineranderenListe d sj1 Y�Y�Y sjn e abge-
leitet und mit n unterschiedlichenwiν jµ multipliziert. In ihrer Größenordnungkanndie
Zahl dieserProduktedurchNn abgeschätztwerden– wobei N die Zahl der Knotendes
Netzesbezeichnet– dennjedeMengepred̈ ai1 © ist von der Größenordnung� ¨ N © . Bei
naiverAusführungdieserMultiplikation entstehtsoein Aufwandvon � ¨ n Y Nn © .

Man kanndavon ausgehen,daßdie Schicht,in dersichdie aiν befinden,vollständig
mit ihrer Nachfolgeschichtverbundenist. Falls diesnicht der Fall ist, könnenGewichte
mit demWert0 eingeführtwerden.Die Summe(A.5) kannnunin derForm

f g ai1 Y�Y�Y ain e { ∑
j1 ` Si ± 1

w j1i1 ^ ∑
j2 ` Si ± 1

w j2i2 ^ Y�Y�Y ∑
jn ` Si ± 1

w jnin f g sj1 ¬
¬
¬ sjn M ]h iFj kc I I c j2 z i3 z
Z
Z
Z²z in b}b ]h iFj kc I c j1 z i2 z
Z
Z
Z²z in b}b
notiertwerden,wobeiSi _ 1 die MengederIndizesderNachfolgeschichtdarstellt.

Es fallenweiterhin � ¨ n Y Nn © Multiplikationenfür daserstezu berechnendef g ai1 ¬�¬
¬ ain M
an. Insgesamt� ¨ N © der Indizes d ai1 Y�Y�Y ain e unterscheidensich vom initialen Index nur
in der erstenKomponente.Ihre Berechnungerfordertdahernur � ¨ N © Multiplikationen
der TermeI ¨ j1 p������ © mit neuenwi1 j1. Ordnetmandie Indizes d ai1 Y�Y�Y ain e geeignetan, so
liegendieseTermejeweils hintereinander. Zusätzlichzu diesen � ¨ N © Multiplikationen
fallennachjeweils n Schritten � ¨ N2 © MultiplikationenderTermeI I ¨ j2 p������ © an,nachn2

Schrittendann � ¨ N3 © Multiplikationen,undsoweiter. SchließlichmußalleNn � 1 Schritte
diegesamteSummeneuberechnetwerden.InsgesamtergebensichKostenvon:

� � Nn � N f N2

N
f N3

N2 f Y Nn

Nn � 1 �³� { � ¨ NnNn©
Proposition 2. Der in Satz3 beschriebeneAlgorithmusbenötigtzur Berechnungder er-
stenn Ableitungen nach allen Variablen jeweils einer Schicht � ¨ n Y N Y Nn © Multiplika-
tionen für die Berechnungvon GleichungA.8.Mit anderen Worten: für jede Ableitung
werden � ¨ nN© Multiplikationenbenötigt.
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Die tatsächlichanfallendeZahl von Multiplikationen ist auszwei Gründendeutlich
niedriger. Die Anzahlder unterschiedlichenAbleitungender Ordnungn nachVariablen
einerSchichtist geringerals Nn und esgilt aufgrundder Beliebigkeit der Dif ferenzia-
tionsreihenfolge,daßAbleitungenvielfachvorkommen.AuftretendeVariablenlisten,die
die gleichenElementein gleicherVielfachheitbesitzen,führenzum gleichenErgebnis
undmüssennichtmehrfachberechnetwerden.

Die Zahl der Knoten in jederSchichtist außerdemim allgemeinengeringerals N.
BesondersbeivielschichtigenNetzenmachtsichdiesin derPraxispositiv bemerkbar.

A.5.5.2 Nichtlinearitäts-Schicht

Zur BerechnungdesAufwandsvonGleichung(A.7) wird dieAbleitung f g sj1 ¬
¬
¬ sjn M , aufdie
– nachVoraussetzungbekannte– Ableitung f g sj2 ¬
¬
¬ sjn M , derOrdnungn l 1 zurückgeführt.
Dabeikönnenzwei Fälleunterschiedenwerden:a) die hinzugekommeneVariablesj1 ist
nicht in einemderqi enthalten,dannist q0

{ d sj1 e undPart ¨ q0 p 1© { sod+d sj1 e,ewv einelementig
undb) sj1 ist Elementin einemderqi .

Im Fall a) kommtein einzelnerVorfaktorzumTerm fq1 _ ¬
¬
¬ _ qa hinzu.Im Fall b) ver-
ändertsj1 einesder qi , sei diesq1 (notfalls umnumerieren).Es verändertsich alsoder
Faktor:

n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �¨ y1 © Σ1 m n1 _ 1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part �|� sj1
:q1 �y[ k1 �¨ y1 © Σ1

{ n1 _ 1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part ��� sj1
:q1 �~[ k1 � ∑

π ` Σ1

∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1

{ n1 _ 1

∑
k1 ª 1

Σ1 ªVU sj1 X :Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1 f n1 _ 1

∑
k1 ª 1

Σ1 ªVU sj1 X � Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1 (Lemma1)

{ n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

¨ y1 © g sj1 M ∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1 f n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

∏
l ´��|U sj1 X � π �
mª length � l � y c mb1

{ n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

yµ1 ∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1 f n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

∏
l ´���U sj1 X � π �
mª length � l �y c mb1 (A.10)

Manerkennt,daßim erstenSummandderneuberechnetenn-tenAbleitungderFaktor
yµ1 hinzukommt:

yµ1 n1

∑
k1 ª 1

Σ1 ª Part � q1 [ k1 �∑π ` Σ1

∏
l ´ π

mª length � l � y c mb1

DerAufwandist konstantundverschwindetdaherim Ordnungsoperator� .
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Beim zweitenSummandenwerdenausjedemProduktterm(mit k1 Faktoren)k1 Pro-
duktemit k1 Faktoren(vgl. Def. q ). Dieseunterscheidensichvom ursprünglichenPro-
dukt in nur jeweils einemFaktor. Pro k1-Partition entsprichtdiesk1 vielen Multiplika-
tionenund Divisionen.Da esgenauso viele Produkttermegibt, wie esPartitionender
Variablenlisteq1 gibt, undweil die Längevon q1 nur durchdie Ordnungn begrenztist,
kanneinesolchenaiveVorgehensweisenur durch

n

∑
k � 1

k Y �Part ¨ q1 p k © � q1
{ d sj1 Y�Y�Y sj1 eh iFj k

n Elemente

abgeschätztwerden.

Obere Schranke für unterschiedlicheFaktoren Da q1 ausschließlichidentischeEle-
mentex1

{ sj1 enthält,kann die Zahl der tatsächlichenFaktorenweiter eingeschränkt
werden.Esgilt: ¨ y1 ¨ x1 ©�© q1

{ ∑
π ` Part c q1 z ¶ 1 Z
Z�Z n1 · b ∏

l ´ π
mª length � l � y c mb1 (A.11)

Da bei derDefinition explizit die Reihenfolgeder(in diesemFall identischen)Elemente
von q1 berücksichtigtwird, tretenviele Faktorenmehrfachauf.Auch bei derenweiteren
Verarbeitungist esnicht notwendig,diesezu unterscheiden.Da die Summeder in Glei-
chung(A.11)auftretendenm immergleichn1 ist,gibt esalsoebensovieleunterschiedliche
Produkte,wie esDarstellungenvonn1 alsSummevonZahlenkleinerodergleichn1 gibt.
DieseSummennenntmanauchPartitionenvonn1. DadieReihenfolgebeisolchenSum-
menkeineRolle spielt,kannmansiealshalbgeordnetansehen.IhreZahl ist dahergleich
f ¨ n1 p n1 © , mit :

f ¨ n p k © { ¢£¤ £¥
1 fallsn ¸ 1
min c n z kb

∑
i � 1

f ¨ n l i p i © sonst

Zur Zeit ist mir keineobereSchrankefür dieseZahlbekanntaußeren. f ¨ n p n© liegt jedoch
deutlichnäheranelog c nb alsanen. Die folgendeTabellezeigtdieWertevon f im Vergleich
zuanderenFunktionen:

n f ¨ n p n© n2 n3 nlog c 0 Z 5nb en

1 1 1 1 1 2
2 2 4 8 1 7
3 3 9 27 1 20
4 5 16 64 2 54
5 7 25 125 4 148

10 42 100 1000 40 22026
15 176 225 3375 234 3269017
20 627 400 8000 990 485165195

Manerkennt,daß f ¨ n p n© für kleineZahlenmoderatesWachstumzeigt.
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ObereGrenze ¨ n2 © EineandereVorgehensweisebeiderBerechnungdeszweitenSum-
mandenvon Gleichung(A.10) führt zu einerbesserenSchranke für denmaximalenAuf-
wand.

Bei genaueremHinsehenerkenntman,daßmandiesebezüglichdesneuenVorkom-
mensvon sj1 gruppierenkann.In eineGruppefallen jeweils die Summanden,in denen
dernunerhöhteGradderAbleitungzuvor die OrdnungX besaßunddieserFaktor p-mal
vorkam.ZumBeispielwird derFaktor,

y c 2b1 y c 3b1 y c 2b1 y c 1b1

beidemdieersteAbleitungeinmal,diezweiteAbleitungzweimalunddiedritteAbleitung
einmalvorkommt,mit 1,2,1,0,0,0,0und0 kategorisiert.Esgibt achtKategorien,weil die
SummederOrdnungenunddamitn1 gleich8 ist.

Da jederFaktorbezüglichjederKategoriein einevon neuen8 f 1 Klassenfällt, gibt

es � ¨ n2 © Summandenzu unterscheiden.JederSummandwird mit y� X ± 1�
y� X � multipliziert,

fallser in derKategorieX in eineKlasseungleichNull fiel. Danachist derWert in dieser
Kategorieim einsniedrigerundin derKategorieX f 1 umeinshöher.

Insgesamtsindhöchstensn2 solcheMultiplikationenundebensoviele Neueinstufun-
genundSummenbildungen(in derneuenKategorie)durchzuführen.

Proposition 3. Der in Satz3 beschriebeneAlgorithmusbenötigtzur Berechnungder er-
stenn Ableitungennach allenVariablenjeweilseinerSchicht � ¨ n2 Y Nn © Multiplikationen
für die Berechnungvon GleichungA.9.Mit anderen Worten: für jedeAbleitungwerden� ¨ n2 © Multiplikationenbenötigt.

Insgesamtergibt sichausProposition2 undProposition3:

Satz 4. Der Gesamtaufwandzur Berechnungaller partiellen Ableitungen – nach Va-
riablen je einer Schicht – kann daher wie folgt abgeschätzt werden.Sei X eine obere
Schranke für die Zahl der zuberechnendenAbleitungen(notfallsX { Nn). Dann ist der
Gesamtaufwand: �   X Y   Nn f n2 ¡¹¡
Hessematrix Die Komplexität zur Bestimmungder HessematrixnachdenGewichten
einerSchichtist etwasgeringeralsdie Komplexität bekannterVerfahrenausderLitera-
tur [Bis92, BW94]. Zur BerechnungderHessematrixnachdenNetinputsderNachfolge-
schichtist derAufwandnämlich(X { N2):�   N22N f 4N2 ¡ { � ¨ N3 ©
Ist die Anzahl der GewichteW { � ¨ N2 © , so ist der Aufwandzur Berechnungder Ab-
leitungennachdenGewichtenausdiesenWerten � ¨ W1 Z 5 © { � ¨ N3 © . Die Komplexität,
die die Verfahrenvon Bishop,bzw. BuntineundWeigendbesitzen,ist dagegen � ¨ W2 © .
Die ZahlderzubestimmendenintermediärenAbleitungen(solchevoninternenVariablen
nachandereninternenVariablen)ist ebenfalls deutlichgeringer.
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Anhang B

StückweiselinearesKr eislaufmodell

B.1 Idee

Bei genauererAnalyseder nichtlinearenElementebestehenderModelle stellt manfest,
daßdieseunteranderemdurchdie unterschiedlicheDynamik der einzelnenPhasendes
Herzzyklusnotwendigwerden.Unterteilt mandaherjedenHerzschlagin eineendliche
Zahl von Abschnitten,so kann jeder dieserAbschnittedurch ein eigenes,jetzt jedoch
linearesDifferentialgleichungssystemapproximiertwerden.

In denfolgendenAbschnittenwird die RealisierungeinessolchenModells am Bei-
spieleinesoffenenSystemsmit linkemVentrikel beschrieben.

B.2 Modellbeschreibung

Zur ModellierungdesSystemswerdendie gleichenAnnahmengetroffen, wie esbeim
Modell von Leaninget al. der Fall war. DasverzweigteSystemelastischerGefäße,in
demdasBlut sich in einemnichtnewtonschendreidimensionalenFluß fortbewegt, wird
starkvereinfacht.Die AnzahlderbetrachtetenGefäßewird erheblichreduziert.Der Fluß
wird als newtonschereindimensionalerFluß angesehen.Auch der Blutfluß durchHerz
undLungesowie die KontraktiondesHerzensmußidealisiertwerden.Im hier beschrie-
benenModell wird dergrößteTeil diesesSystemsvon derModellierungausgeklammert
undausschließlichderFlußausdemlinkenVentrikel in dieAortamodelliert.Dassoent-
standeneModell ist nurüberdasVolumen,dasvonZykluszuZyklusvomvenösenZweig
in denVentrikel gelangt,geschlossen;eshandeltsichalsoum ein “nahezu”offenesSys-
tem.

B.2.1 Kr eislaufarchitektur

Abbildung B.1 zeigt den Aufbau des simuliertenKreislaufs. Arterieller und venöser
Zweig wurdenin insgesamt13 Segmenteunterteilt.DieseUnterteilungentsprichtdem
Kreislaufmodellvon Leaninget al. [LPCF83] bis auf dasFehlendesPulmonalsystems,

139
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AbbildungB.1: StarkvereinfachtesSchemaeinesungeregeltenHerz-Kreislaufsystems.

demrechtenVentrikel unddemlinkenVorhof.Auf dieseWeisekönnendie erzieltenEr-
gebnisseleichtmit diesemModell verglichenwerden,undderAufwandzurBestimmung
derParameterfür dieseKompartimentewird vermieden.

B.2.2 Dynamik arteriovenöserSegmente

Die Gleichungenfür die Flußdynamik entsprechender üblichen Röhren-Reservoir-
Metapher(vgl. Abschnitt2.3.2.1),also:

V̇j
{ ∑

eingehendeFi j

Fi j l ∑
ausgehendeFi j

Fi j (B.1)

Pj
{ Rvisc

dV
dt

f Vj l Vuj

Cj
(B.2)

dFi j

dt
{ Pj l Pi l Ri jFi j

Li j
(B.3)
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B.2.3 Link esVentrik elmodell

EinelineareApproximationdeslinkenVentrikelsübereinenganzenHerzzyklushinweg
führt nicht zu tolerierbarenErgebnissen.Dahersoll eine UnterteilungdesHerzzyklus
gefundenwerden,in demsichdieVentrikeldynamikdann(stückweise)durchein lineares
Differentialgleichungssystembeschreibenläßt.

Die Aortenklappe,dieeinenRückflußdesBlutesausderAortain denlinkenVentrikel
verhindert,erschwertdieModellierungderVerbindungzwischenAortaundVentrikel.Es
hat sich als vorteilhaft erwiesen,nicht den Druckverlauf im linken Ventrikel, sondern
direkt dendarausresultierendenFlußverlaufzu modellieren.Dabeiwerdenzwei Phasen
unterschieden:

AustreibungsphaseSiebeginnt zu demZeitpunkt,zu demdie Ventrikelkontraktionden
Druck im Ventrikel aufdenAortendruckgehobenhat,undendet,wennderAorten-
druckundderVentrikeldruckgleichgroßsind(vgl. Abb. B.4 II undIV).

NichtaustreibungsphaseEs ist üblich, diesePhasein drei Unterphasenzu unterteilen
(vgl. Abb. B.4 V,I undII). Zur ModellierungdesFlussesin dasNachfolgesegment
ist diesjedochnichtnotwendig.

WährendsichderFlußverlauf in derzweitenPhasephysiologischmotivierenund linear
modellierenläßt, war es in der erstenPhasenicht möglich, gleichzeitigeinephysiolo-
gischeund dennochlineareRealisierungzu finden.Für sie wird dahereineparametri-
sierteFunktionangegeben,die sich (a) durchein linearesDifferentialgleichungssystem
beschreibenläßt unddie (b) in der Lageist, typischeAortenflußverläufemit tolerierba-
remFehlerzuapproximieren.

B.2.3.1 Austreibungsphase

Der FlußwährenddieserPhase“ . . . steigtzuBeginn der Systole. . . steil an, erreicht ein
frühesMaximumund fällt dannweniger steil ab1”. Dabeiist die Steigungder fallenden
Flanke zunächstflach,wird dannaberbis zum Erreichender Flußumkehr stetigsteiler.
Zum ZeitpunktdesMaximumsschreibenWettererund Kenner:“ . . .und liegt im allge-
meinenamEndedeserstenViertelsoderDrittels, seltenerin derMitte derSystole”.

Ein ProduktzweierSchwingungenkannverwendetwerden,um einenKurvenverlauf
dergefordertenCharakteristikzuerzielen(vgl. Abb. B.2):

f ¨ t © { A1sin̈ ω1t ©&¨u¨ 1 l C1 © f C1sin̈ ω2t ©�©
Seienf1 ¨ t © { A1 ¨ 1 l C1 © sinω1t und f2 ¨ t © { A1C1sinω1t sinω2t, dannbeschreibtdas

folgendelineareDifferentialgleichungssystemebenfallsdie Funktionf:

f µ
µ1 { l ω2
1 f1

1Wetterer, Kenner[WK68] S.2
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{
2 p 5

f µ
µ
µ
µ2
{ ¨ l 2ω2

1 l 2ω2
2 © f µ
µ2 f ¨ l ω4

1 f 2ω2
1ω2

2 l ω4
2 © f2

f µ
µ
µ
µ { ¨ l 2ω2
1 l 2ω2

2 © f µ
µ2f ¨ l ω4
1 f 2ω2

1ω2
2 l ω4

2 © f2f ω4
1 f1

B.2.3.2 Nichtaustreibungsphase

NachdemderFlußaufNull abgesunkenist, schließtsichdieAortenklappe.Dabeitritt “ im
Zusammenhangmit der Schließungder Aortenklappeeine kurzdauernde, meistscharf
markierteNegativität auf . . .Hierauf folgt oft noch einegeringfügige kurzdauerndepo-
sitive Störung, die durch einevomHerzenweg gerichteteRückschwingungder Klappe
hervorgerufenwird.2”

Der Fluß verhält sich gemeinsammit der Aortenklappewie ein stark gedämpft
schwingendesSystem(g { l Ae� at sinωt). Ein solchesläßtsichdurcheinelineareDiffe-
rentialgleichungzweiterOrdnungleicht implementieren:

gµ
µ { l 2agµºl ¨ a2 f ω2 © g
2Wetterer, Kenner[WK68] S.2-3
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B.2.3.3 ÜbergangzwischendenPhasen

BeimÜbergangvoneinerPhasein die jeweilsanderePhasetritt einSprungin derAblei-
tung desFlussesauf3. Der Flußverlauf selbstbleibt jedochstetig.Alle auf diesemWert
aufbauendenGrößenintegrierendiesenundsinddahermindestenseinmalstetigdifferen-
zierbar. AusdiesemGrundsinddiesescharfenKnicke in derFlußkurveakzeptabel.

B.3 NumerischeBesonderheiten

In diesemAbschnittsollendienumerischenEigenschaftendeskonstruiertenModellsun-
tersuchtwerden.DasModell bestehtin jedemHerzintervall auszwei linearenDifferenti-
algleichungssystemen:

yµ { A1y f b1

yµ { A2y f b2

Angenommen,dasSystembefindetsichzu Beginn desHerzschlagsim Zustands0, dann
kannder Zustandzum ZeitpunktdesNullflussess1 durchLösungdesAnfangswertpro-
blems

AWP1
{ » ẏ { A1y f b1

y ¨ 0© { s0
(B.4)

ermittelt werden.Den Zustandzu Beginn desnächstenHerzzykluss2 erhältmandurch
LösungdesAWPs:

AWP2
{ » ẏ { A2y f b2

y ¨ 0© { s1
(B.5)

Daessichbei denMatrizenA1 undA2 um konstanteMatrizenhandeltundgleichesauch
für dieVektorenb1 undb2 gilt, läßtsichdie LösungderAWPeangeben:

u1 ¨ t © { eA1t ¨ s0 l Ψ1 © f Ψ1 (B.6)

u2 ¨ t © { eA2t ¨ s1 l Ψ2 © f Ψ2 (B.7)

wobeiΨ1¼ 2 partikuläreLösungendesjeweiligeninhomogenenDifferentialgleichungssys-
temssind4.

eAt bezeichnetdie matrixwertigeExponentialfunktion:

eAt : { ∞

∑
ν � 0

¨ At © ν
ν!

(B.8)

3Beim Übergangvon derAustreibungsphasein dieNichtaustreibungsphasekanndurchgeeigneteWahl
desParametersA ein stetigerVerlauferzieltwerden,jedochwird dadurchein Parameterbereitsfestgelegt,
wasdieAusdruckfähigkeit desModellseinschränkt.

4Eine partikuläreLösungdesinhomogenenDifferentialgleichungssystemskannhäufigdurchLösung
derGleichungAy ½ b � 0 bestimmtwerden.Diesekannmit Methodender linearenAlgebraermitteltwer-
den.
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Sie ist eine in ganzIR konvergenteReihe.Durch die begrenzteZahlendarstellungim
Rechnerund die langsameKonvergenz für größeret ist es nicht sinnvoll, die Reihe
direkt zu nähern.Statt dessenwird ein Iterationsverfahrendurchgeführt.Dabei wird,
anstattdenWert für t direkt zu berechnen,zunächstderWert für einenBruchteil∆t von
t approximiert.Aufgrund der gutenKonvergenzin der Nähezu 0 muß die Reiheea∆t

dazunicht sehrweit (N Schritte)berechnetwerden.Danachwird dasAWP von ∆t aus
in q : { t ¾ ∆t Iterationsschrittenweitergelöst.Sogelangtmanschließlichiterativ zu einer
Approximationfür t:

s∆t
{ eA∆t

N ¨ s0 l Ψ © f Ψ
s2∆t

{ eA∆t
N ¨ s∆t l Ψ © f Ψ

...
...

s1
{ sq∆t

{ eA∆t
N ¨ sc q � 1b ∆t l Ψ © f Ψ

Wobei:

eA
N : { N

∑
ν � 0

¨ A© ν
ν!

dieApproximationderExponentialfunktiondurchihre erstenN Taylorgliederist.
DieseIterationkanndurchfolgenderekursiveFormelfür uN beschriebenwerden:

uN ¨ t © {¿» s0 t { 0
eA∆t

N ¨ uN ¨ t l ∆t © l Ψ © f Ψ sonst
(B.9)

Die ZahlN derGliederderReihenentwicklungbestimmtdenFehler, derin jedemSchritt
auftretenkann.Der taylorscheSatzgibt Aufschlußüberdie GrößediesesFehlers.Er ist
von der GrößeO ¨ ∆tN _ 1 © , der Fehlerder Ableitung ist von der OrdnungO ¨ ∆tN © . Das
Iterationsverfahrenist dahervon derOrdnungN.

Für N { 1 entsprichtesdaherdemEuler-Verfahren,für N { 4 demunmodifizierten
Runge-Kutta-Verfahren.

B.3.1 Komplexität

Die Auswertungsreihenfolgederin GleichungB.9 auftretendenAdditionenundMultipli-
kationenbestimmtdennotwendigenBerechnungsaufwand.BerechnetmanerstdieNähe-
rung für eA∆t , wofür N Matrixmultiplikationen( � ¨ n3 © ) erforderlichsind und verwendet
dieseMatrix dannzur Iteration,wasq Matrix-Vektormultiplikationen( � ¨ n2 © ) erfordert,
sobeläuftsichderAufwandaufO ¨ Nn3 f qn2 © , fallsn dieZeilen/Spalten-ZahlderMatrix
ist.

DaessichbeimkardiovaskulärenSystemumeinSystemmit kleinemVerzweigungs-
grad handelt,gibt es in jeder Zeile der Matrix nur eine geringeZahl von Koeffizien-
ten,die ungleichNull sind. Ist K eineobereSchranke für dieseZahl, dannkanndurch
Verwendungeinersparse-Matrix derBerechnungsaufwandauf O ¨ q À K À N À n© reduziert
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werden.Hierzuist esallerdingserforderlich,daßdie Vektormultiplikationin die Summe
hineingezogenwird, dadie Matrix sonstbeimvorherigenAusmultiplizierenihre sparse-
Eigenschaftverliert.DaK Á n undN eineKonstanteist, ist derAufwandalso

O ¨ n2q©
Bei sehrfeinerSchrittweite,alsogroßemq, kanneineandereVorgehensweisevorteil-

haft sein:Anstattdie Vektormultiplikationin derBerechnungmöglichstweit nachinnen
zuziehen,gruppiertmandieMatrixmultiplikationenzusammen.Diesist möglich,dasich
in der Iterationsformeljeweils f Ψ und l Ψ in aufeinanderfolgendenSchrittenzu Null
addieren,sodaßnur:

u ¨ t © { ¨ eA∆t © q ¨ s0 l Ψ ©�© f Ψ

übrigbleibt5. Wählt manq { 2p, sokannman

u ¨ t © { ¨ eA∆t © q { ¨ eA∆t © 2p { ¨�Y�Y�Y¨ eA∆t © 2 Y�Y�YÂ© 2h iFj k
p-mal

in p Matrixmultiplikationenbestimmen.Der Berechnungsaufwand für u ¨ t © beträgtbei
dieserArt derBestimmungalsoO ¨ n3 logq© .

DerAufwandkannalsodurch

O ¨ n2q©
bzw.

O ¨ n3 logq©
abgeschätztwerden.Damit bietetsich die Möglichkeit, ein Systemeinerseitssehreffi-
zientzu iterieren,andererseitskannmanmit derzweitenMethodedie Lösungzu einem
bestimmtenZeitpunktsehrexaktbestimmen,indemmandieSchrittweitesehrfein wählt.

B.3.2 Wahl der Schrittweite und der Ordnung

NebenderOrdnungwirkt sichauchdieSchrittweiteaufdenIterationsfehleraus.Dabeide
Größenmultiplikativ in denBerechnungsaufwandfließen,mußabgewogenwerden,ob
die SchrittweitedesVerfahrensreduziertoder die Ordnungerhöhtwerdensollte. Wie
sichbeideGrößenim Beispielsystemauf denFehlerauswirken,wird in AbschnittB.4.3
untersucht.

5Zum gleichenErgebnisgelangtmanauch,wennmanvondernichtiterativenVarianteausgeht:

u � t � � eAq∆t � s0 Ã Ψ � ½ Ψ �Ä� eA∆t � q � s0 Ã Ψ � ½ Ψ
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B.4 Ergebnisse

B.4.1 Anpassungder Fluß und Pulsform

Mit Hilfe derfreienParameterkonntedieFormdesAortenflusseseinerVielzahlbeobach-
teterKurvenverläufeangenähertwerden.Als Beispielseienhiernurdrei typischeKurven
abgebildet:

1. Aortendruck-und-flußkurvenwie sieim Lehrbuchzufindensind(Abb. B.3(a))

2. Aortendruck-und-flußkurven,die aneinenrealbeobachtetenDatensatzangepaßt
wurden(Abb. B.3(b))

3. Aortendruck-und-flußkurven,wie siedasHerzmodellausLeaningetal. [LPCF83]
produziert(Abb. B.3(c))
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AbbildungB.3:

Im erstenFall lagdasMaximumdesFlussesungefährbeieinemDrittel derSystolenlänge,
unddieAbflachungdesFlussestratnachcircazweiDritteln auf.DiesführtezueinerAb-
flachungdesAortendruckskurz nachErreichendesMaximums.Im zweitenFall begann
die AbflachungunmittelbarnachdemMaximalfluß.Der Aortenpulsist dahernochvor
seinerSpitzeabgeflacht.Im dritten Fall schließlichist der Flußsymmetrisch,dasheißt,
er erreichtseinMaximumin derMitte derSystole.Dabeiwar die AmplitudedesFlusses
leichterhöhtunddieKontraktionszeitwurdegegenüberdenanderenKurvenverkürzt.

Die drei beschriebenenVersuchemachendeutlich,daßdie Form der in derKontrak-
tionsphaseauftretendenDruck-undFlußverläufeindividuell angegebeneDatenangepaßt
werdenkönnen.Dasgilt auchfür die Lageund Schärfeder Inzisur, die HöhedesPuls-
druckesunddieLängederDiastole.
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B.4.2 P-V Diagramme

Esist üblich,die DynamikdesVentrikelsin Druck(Volumen)-Diagrammendarzustellen.
Dabeierkenntman,daßeinHerzzyklusin vier bis fünf klar voneinandergetrenntePhasen
unterteiltwerdenkann(vgl. Abb. B.4):

Volumen

D
r
u
c
k

I

II

IIIIV

V

K lappe)

Abbildung B.4: Der Frank Starling Mechanismus (in Anlehnung an Silberna-
gel/Despopulos[SD91])

I Füllungsphase

II Anspannungsphase(isovolumetrischeKontraktion)

III Austreibungsphase

IV Klappenschluß
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V Entspannungsphase(isovolumetrisch)

Im vorliegendenFall wurdewederDruck noch Volumendeslinken Ventrikels model-
liert, weshalbein P-V-Diagrammnicht direkt im Modell bestimmtwerdenkann.Da der
Ventrikel nureinenAusflußbesitzt,ist dieseridentischmit derÄnderungdesVentrikelvo-
lumens.Postuliertmanein StartvolumenzuBeginn derAustreibungsphase,sokannman
denzeitlichenVolumenverlauferrechnen.

Nimmt manan,daßderFlußwährendderAustreibungsphasedergleichenDynamik
unterliegt, wie der Fluß zwischenzwei passiven Kompartimenten,so kannman“rück-
wärts”denDruck errechnen,derzuraktuellenFlußänderunggeführthabenmuß.

Mit Hilfe diesesVerfahrensgelangtmanzu folgendemDruck-Volumendiagrammfür
dieAustreibungsphase(vgl. B.5):
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AbbildungB.5: Druck(Volumen)-DiagrammdeslinearenlinkenVentrikelmodells
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B.4.3 Iterationsfehler in Abhängigkeit von Ordnung und Schrittwei-
te

In AbschnittB.3 wurdeauf die BedeutungderSchrittweiteundderOrdnungdeszur Ite-
ration verwendetenVerfahrenshingewiesen.Der Berechnungsaufwandzur Berechnung
einesHerzzykluskannbei festgewählterMatrixdimension(K,n konstant)durch:

O Å K Æ q Æ N Æ nÇ�È O Å q Æ N Ç
abgeschätztwerden.VerdoppeltmandieOrdnungdesVerfahrensN, somußdasResultat
gegeneineHalbierungderSchrittweitet É q abgeschätztwerden.

Die Ergebnissescheinenzu belegen,daßdabeigrundsätzlichzwei Zielsetzungenun-
terschiedenwerdensollten.

1. VerhinderungvonChaos(durchAddition von Fehlern)

2. QualitätderApproximation(Fehler)

Diesescheinenzwar in einemdirektenZusammenhangzu stehen,eszeigtsichaber, daß
die ausschließlicheZielsetzung1) effizienterdurchein VerfahrenersterOrdnunggelöst
werdenkann,während2) grundsätzlichVerfahrenhöhererOrdnungverlangt.Esscheint
aberauchhier eineoptimaleOrdnungzugeben.

Die Auswirkungvon Ordnungund Schrittweiteauf die Qualitätder Approximation
soll anhanddesFlusses,deramEndederAustreibungsphaseherrscht,demonstriertwer-
den.Bei exakterLösungist dieserFlußgleichNull.

In der folgendenAbbildung ist der betragsmäßigeFehler in Abhängigkeit von der
Schrittweiteangegeben.Sowohl Ordinateals auchAbszissesind logarithmischskaliert
(vgl. Abb. B.6(a)).Die Graphikzeigtdeutlich,daßder loglog-Fehlerlinearmit derAn-
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zahlderIterationsschritteabfällt. Im Gegensatzdazufällt bei VariationderOrdnungdes
Verfahrensbereitsder log-Fehlerlinearab(vgl. Abb. B.6(b)).

Die Stagnationbei Ordnung7 wird durchdie begrenzteZahlendarstellungdesRech-
nersverursacht.Der BetragdesakkumuliertenFehlersbeträgt1 Ë 5894e Ì 13. Wird der
Wert desSinusprodukteszum Zeitpunkt t È Π É ω1, nachder Formel A Æ sinÅ ω1t ÇrÅ�Å 1 Ì
C1Ç&Í C1sinÅ ω2t Ç�Ç bestimmt,so beträgtder Fehlerebenfalls bereits3 Ë 56923e Ì 14. Es
liegt dahernahe,daßder tatsächlicheFehlervon Verfahrender Ordnunggrößer7 unter
demin derGraphikB.6(b)gezeigtenWert liegt.

Obwohl die VerfahrensordnungeinenwesentlichstärkerenEinfluß auf die Genauig-
keit desErgebnisseshat,kannsienur begrenztderVerhinderungvon Chaosdienen.Bei
einerSchrittweitevon1É 256bleibenauchSimulationenmit VerfahrenersterOrdnungim
deterministischenBereich,währendbei einerSchrittweitevon 1É 128alle Verfahrenbis
zurOrdnung5 insChaosabgleiten.Mansieht,daßdiesemEffekt alsonur effizientdurch
einegeeigneteSchrittweitenanpassungentgegengewirkt werdenkann.

B.5 Ausblick

B.5.1 Bestimmungvon Ableitungen

Um dasbeschriebeneModell zur Modellindividualisierungzu verwenden,ist esnotwen-
dig, dieRichtungsableitungeneinerFehlerfunktionbezüglichdereinzelnenParameterzu
bestimmen.Wie üblich, wird alsFehlerfunktionderquadratischenAbstanddesSystem-
zustandsvon der Zielvorgabegewählt. Ist s der ZustandsvektordesSystemsund z eine
Zielvorgabe,dannwird folgendeFehlerfunktiondefiniert:

F È�Å s Ì zÇ 2
Es soll zunächstder einfacheFall betrachtetwerden,in dem s den Zustandnachder
Austreibungsphasedarstellt.Danngilt mit:

s È eAt Å s0 Ì Ψ Ç)Í Ψ

für denFehlersomit:

F ÈÏÎ eAt Å s0 Ì Ψ Ç)Í�Å Ψ Ì zÇ�Ð 2

Sei x der Parameter, nachdemdie Fehlerfunktionabgeleitetwerdensoll. Sowohl A als
auchΨ könnenvonx abhängen.Der zubestimmendeGradientist also:

∂F
∂x

È F Å xÇuÑÒÈ8Ó Î eA Ô xÕ t Å s0 Ì Ψ Å xÇ�ÇoÍ�Å Ψ Å xÇÖÌ zÇ Ð 2 × Ñ
È 2 Î eA Ô xÕ t Å s0 Ì Ψ Å xÇ�ÇoÍ�Å Ψ Å xÇÖÌ zÇ ÐÆØÎ eA Ô xÕ t Ñ Å s0 Ì Ψ Å xÇ�ÇoÍ eA Ô xÕ tΨ Å xÇ Ñ Í Ψ Å xÇ Ñ Ð
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Esbleibendie AbleitungenderMatrix eA Ô xÕ t unddesVektorsΨ Å xÇ zu bestimmen.Da im
VektorΨ jedeKomponenteeineFunktiondesParametersx darstellt,sindin diesemFall
nurdie AbleitungendieserFunktionenzubilden.

Auch dieMatrix eA Ô xÕ t läßtsichverhältnismäßigleichtableiten.Esgilt:

eA Ô xÕ t Ñ È d∑∞
ν Ù 0

Ô A Ô xÕ t Õ ν
ν!

dxÈ ∞

∑
ν Ù 0

d Å A Å xÇ t Ç ν
dxν!È ∞

∑
ν Ù 0

tν

ν!
dA Å xÇ ν

dx

Für dAν

dx gilt:

A Å xÇ ν Ñ È A Å xÇ ν Ú 1 ÑºÛ A Å xÇoÍ A Å xÇ ν Ú 1 Û A Å xÇÜÑ
eA Ô xÕ t Ñ kannalsoinduktiv berechnetwerden,wennA Å xÇ Ñ bekanntist. A Å xÇ Ñ ist aberebenso
leicht zubestimmenwie Ψ Å xÇ Ñ .

Richtungsableitungenfür einePhasekönnenalsofür diesesModell bestimmtwerden.
Soll eineRichtungsableitungdesFehlersnachmehrerenPhasenbestimmtwerden,sogilt
in diesemFall für denZustandsvektors:

s È sn È eAn Ô xÕ tn Å sn Ú 1 Ì Ψn Å xÇ�ÇoÍ Ψn Å xÇ
...

...

s1 È eA1 Ô xÕ t1 Å s0 Ì Ψ1 Å xÇ�ÇoÍ Ψ1 Å xÇ
DurchAusmultiplizierenundAbleitendesFehlerskanndasProblemaufdieBestimmung
vonAbleitungenderForm: ÑÅ eAn Ô xÕ tn Û�Û�Û eA1 Ô xÕ t1 ÇÝ ÞFß à

versch.Produktterme

È Ó e
∑
ν

Aν Ô xÕ tν × Ñ
reduziertwerden.NachBildungderSummenterme∑

ν
Aν Å xÇ tν ist dieBestimmungderAb-

leitungnicht aufwendiger, alsim Fall einereinzigenPhase.

B.5.2 Evaluierung und VervollständigungdesModells

Bevor dasModell zur LösungkonkreterAufgabenstellungeneingesetztwerdenkann,
mußeszunächstvervollständigtwerden.Hierzu müssendie fehlendenKompartimente
desHerzens,dasLungensystemund die RegulationdesKreislaufsimplementiertwer-
den.Dazukannanalogzu derhier beschriebenenVorgehensweiseverfahrenwerden.Es
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ist zu erwarten,daßdasvollständigeModell jedenHerzschlagnicht nur in zwei,sondern
in vier Phasenunterteilenmuß.FürdieRegulationdereinzelnenParameterkannaufbau-
endauf demRegler von Katona,BarnetundJackson[KBJ67] einelinearisierteVersion
erstelltwerden.

Schließlichist esnotwendig,dassokonstruierteModell anrealenDatenzu verifizie-
renundseineApproximationsgütemit derandereretablierterModelle,wie etwaLeaning
et al., zu vergleichen.Hierzu müßteeineklinischeStudiedurchgeführtwerden,in der
die hierzunotwendigenDatenerhobenwürden.Zusammenmit denobligatorischenVor-
versuchenist diesmit erheblichemmedizinischemAufwandverbunden,der im Rahmen
dieserArbeit nichtumsetzbarwar.

InsgesamthandeltessichbeidiesemAnsatzjedochumeinevielversprechendeVorge-
hensweise,welchedieBestimmungindividualisierterModellesowohl durchdieReduzie-
rungdesBerechnungsaufwands,alsauchdurchdiedirekteBestimmungvonAbleitungen
im Modell beschleunigenwürde.



Anhang C

Kipptisch-Versuche

Die ErgebnissederKipptisch-VersucheausSimstatundMIR’97/97Ewurdenbereitsaus-
führlich in Kapitel6 vorgestellt.Die DarstellungerfolgteandieserStellein einerqualita-
tiven,bzw. graphischenForm,wodurcheineeinfachereInterpretation(undPräsentation)
der Resultatemöglich war. Zur Vollständigkeit werdenin diesemKapitel die absoluten
ResultatederModellindividualisierungangegeben.

C.1 Simstat

Die folgendenTabellenzeigendie ErgebnissederKipptisch-VersucheausdenVersuchs-
reihenSimstat4 und 5. Die erstenzwei Zeilen zeigenjeweils die Absolutwerteder je-
weiligenParameterin horizontaler(0á ) undvertikaler(70á ) Lage.Die auf denfolgenden
SeitendargestelltenTabellenzeigendie absoluteund relative Änderung,welchedurch
die Lageänderungverursachtwurde.Die vierte und fünfte Zeile zeigenschließlicheine
qualitativenDarstellungdergleichenWerte.FürdiesequalitativeDarstellungwurdendie
folgendenIntervalle für die jeweiligenParameterverwendet:

AbsoluteÄnderungen:
Par. ÌâÌãÌ Ì�Ì Ì Í Í�Í ÍãÍãÍ
DP äxÌ ∞ å 6 Ë 0Ç ä 6 Ë 0 å 3 Ë 0Ç ä 3 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 3 Ë 0Ç ä 3 Ë 0 å 6 Ë 0Ç ä 6 Ë 0 å ∞ æ
MAP äxÌ ∞ å 8 Ë 0Ç ä 8 Ë 0 å 4 Ë 0Ç ä 4 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 4 Ë 0Ç ä 4 Ë 0 å 8 Ë 0Ç ä 8 Ë 0 å ∞ æ
SP äxÌ ∞ å 16Ë 0Ç ä 16Ë 0 å 8 Ë 0Ç ä 8 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 8 Ë 0Ç ä 8 Ë 0 å 16Ë 0Ç ä 16Ë 0 å ∞ æ
CO äxÌ ∞ å 60Ë 0Ç ä 60Ë 0 å 30Ë 0Ç ä 30Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 30Ë 0Ç ä 30Ë 0 å 60Ë 0Ç ä 60Ë 0 å ∞ æ
ETSR äxÌ ∞ å 0 Ë 66Ç ä 0 Ë 66å 0 Ë 33Ç ä 0 Ë 33å 0Ç ä 0 Ë 0 å 0 Ë 33Ç ä 0 Ë 33å 0 Ë 66Ç ä 0 Ë 66å ∞ æ
HR äxÌ ∞ å 0 Ë 34Ç ä 0 Ë 34å 0 Ë 17Ç ä 0 Ë 17å 0Ç ä 0 Ë 0 å 0 Ë 17Ç ä 0 Ë 17å 0 Ë 34Ç ä 0 Ë 34å ∞ æ
PR äxÌ ∞ å 0 Ë 2Ç ä 0 Ë 2 å 0 Ë 1Ç ä 0 Ë 1 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 0 Ë 1Ç ä 0 Ë 1 å 0 Ë 2Ç ä 0 Ë 2 å ∞ æ
VT äxÌ ∞ å 0 Ë 6Ç ä 0 Ë 6 å 0 Ë 3Ç ä 0 Ë 3 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 0 Ë 3Ç ä 0 Ë 3 å 0 Ë 6Ç ä 0 Ë 6 å ∞ æ
MC äxÌ ∞ å 4 Ë 0Ç ä 4 Ë 0 å 2 Ë 0Ç ä 2 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 2 Ë 0Ç ä 2 Ë 0 å 4 Ë 0Ç ä 4 Ë 0 å ∞ æ
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RelativeÄnderungen:
Par. ÌãÌãÌ Ì�Ì Ì Í Í�Í ÍãÍãÍ
DP äxÌ ∞ å�Ì 20Ë 0Ç äNÌ 20Ë 0 å�Ì 10Ë 0Ç äxÌ 10Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 0 Ë 0Ç ä 10Ë 0 å 20Ë 0Ç ä 20Ë 0 å ∞ æ
MAP äxÌ ∞ å�Ì 14Ë 0Ç äNÌ 14Ë 0 å�Ì 7 Ë 0Ç äxÌ 7 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 7 Ë 0Ç ä 7 Ë 0 å 14Ë 0Ç ä 14Ë 0 å ∞ æ
SP äxÌ ∞ å�Ì 18Ë 0Ç äNÌ 18Ë 0 å�Ì 9 Ë 0Ç äxÌ 9 Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 9 Ë 0Ç ä 9 Ë 0 å 18Ë 0Ç ä 18Ë 0 å ∞ æ
CO äxÌ ∞ å�Ì 32Ë 0Ç äNÌ 32Ë 0 å�Ì 16Ë 0Ç äxÌ 16Ë 0 å 0Ç ä 0 Ë 0 å 16Ë 0Ç ä 16Ë 0 å 32Ë 0Ç ä 32Ë 0 å ∞ æ
ETSR äxÌ ∞ å�Ì 112Ç äxÌ 112å�Ì 56Ç äxÌ 56å 0Ç ä 0 Ë 0 å 56Ç ä 56å 122Ç ä 112å ∞ æ
HR äxÌ ∞ å�Ì 26Ç äxÌ 26å�Ì 13Ç äxÌ 13å 0Ç ä 0 Ë 0 å 13Ç ä 13å 26Ç ä 26å ∞ æ
PR äxÌ ∞ å�Ì 76Ç äxÌ 76å�Ì 38Ç äxÌ 38å 0Ç ä 0 Ë 0 å 38Ç ä 38å 76Ç ä 76å ∞ æ
VT äxÌ ∞ å�Ì 28Ç äxÌ 28å�Ì 14Ç äxÌ 14å 0Ç ä 0 Ë 0 å 14Ç ä 14å 28Ç ä 28å ∞ æ
MC äxÌ ∞ å�Ì 426Ç äxÌ 426å�Ì 213Ç äxÌ 213å 0Ç ä 0 Ë 0 å 213Ç ä 213å 426Ç ä 426å ∞ æ

Fürdie ParameterwurdenfolgendeAbkürzungenverwendet:

φ Kippwinkel desTischs[GradgegenHorizontale]

DP diastolischerBlutdruck[mmHg]

MAP mittlererBlutdruck[mmHg]

SP systolischerBlutdruck[mmHg]

CO CardiacOutput[ml/sec]

ETSR geschätztertotalerperiphererWiderstand[mmHgÛ sec/ml]

HR Herzfrequenz[1/sec]

PR periphereVasokonstriktion[keinedirektephysiologischeEntsprechung]

MC mykardialeKontraktilität[keinedirektephysiologischeEntsprechung]

VT venöserTonus[keinedirektephysiologischeEntsprechung]

SIMSTAT 4 Proband 2
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 49.622 64.835 112.873 80.943 1.164 1.099 1.161 4.381 0.921
70 50.836 63.941 101.937 79.625 1.110 0.676 0.969 5.079 0.886Í 1.214 -0.894 -10.936 -1.318 -0.055 -0.423 -0.193 0.699 -0.035
% 2.446 -1.379 -9.688 -1.628 -4.689 -38.515 -16.590 15.949 -3.828Í Í Ì Ì Ì Ì ÌâÌãÌ Ì�Ì Í Ì
% Í Ì Ì Ì Ì ÌâÌãÌ Ì Í Ì
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SIMSTAT 4 Proband 13
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 57.648 71.075 102.563 88.258 1.028 0.935 1.097 1.175 1.018
70 65.640 77.066 105.714 106.764 1.139 0.622 0.878 1.487 0.991Í 7.992 5.992 3.151 18.507 0.111 -0.313 -0.219 0.312 -0.027
% 13.863 8.430 3.073 20.969 10.803 -33.474 -19.977 26.571 -2.630Í Í Í Í Í Í Ì�Ì ÌãÌãÌ Í Ì
% Í Í Í Í�Í Í ÌãÌãÌ Ì Í Ì

SIMSTAT 4 Proband 16
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 59.986 75.711 114.382 37.117 2.850 0.988 2.587 12.150 0.858
70 78.448 91.754 131.319 30.505 3.947 0.728 3.025 13.841 0.868Í 18.462 16.043 16.937 -6.612 1.097 -0.260 0.438 1.690 0.010
% 30.777 21.189 14.808 -17.814 38.491 -26.283 16.939 13.912 1.151Í Í Í Í Ì Í Ì�Ì ÍãÍãÍ Í Í
% Í�Í Í�Í Í Ì�Ì ÍãÍãÍ ÌâÌãÌ Í Í Í

SIMSTAT 4 Proband 17
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 69.180 85.080 119.833 184.843 0.593 0.856 0.616 1.179 1.321
70 84.134 97.461 135.276 94.381 1.601 0.656 1.319 3.784 0.935Í 14.954 12.382 15.443 -90.463 1.009 -0.200 0.703 2.604 -0.386
% 21.617 14.553 12.887 -48.940 170.254 -23.387 114.216 220.806 -29.216Í Í Í Í ÌãÌâÌ Í Ì�Ì ÍãÍãÍ Í�Í Ì�Ì
% Í�Í Í Í ÌãÌâÌ ÍãÍãÍ Ì�Ì ÍãÍãÍ Í�Í ÌâÌãÌ

SIMSTAT 4 Proband 18
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 73.871 91.342 134.495 62.485 2.028 1.154 2.035 6.208 0.905
70 80.686 94.295 132.628 64.117 2.125 0.768 1.922 7.096 0.885Í 6.815 2.953 -1.867 1.632 0.096 -0.386 -0.113 0.887 -0.019
% 9.226 3.233 -1.388 2.612 4.746 -33.408 -5.572 14.295 -2.132Í Í Í Ì Í Í ÌãÌãÌ Ì�Ì Í Ì
% Í Í Ì Í Í ÌãÌãÌ Ì Í Ì



156 ANHANG C. KIPPTISCH-VERSUCHE

SIMSTAT 4 Proband 21
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 58.706 75.345 125.873 89.928 1.191 0.958 1.172 5.148 0.927
70 69.669 83.127 130.226 79.638 1.432 0.742 1.336 7.776 0.897Í 10.963 7.783 4.353 -10.290 0.240 -0.217 0.164 2.629 -0.031
% 18.674 10.329 3.458 -11.443 20.157 -22.598 14.001 51.069 -3.291Í Í Í Í Ì Í Ì�Ì Í�Í Í�Í Ì
% Í�Í Í Í Ì Í�Í Ì�Ì Í Í Ì

SIMSTAT 4 Proband 23
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 54.265 70.509 107.965 117.647 0.807 1.001 0.704 0.598 1.365
70 73.760 86.477 123.059 126.505 0.876 0.653 0.848 1.758 1.027Í 19.495 15.969 15.094 8.857 0.069 -0.347 0.144 1.160 -0.338
% 35.926 22.648 13.980 7.529 8.614 -34.706 20.392 194.090 -24.738Í Í Í Í Í Í ÌãÌãÌ Í�Í Í Ì�Ì
% ÍãÍâÍ Í�Í Í Í Í ÌãÌãÌ Í Í Ì�Ì

SIMSTAT 4 Proband 24
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 80.482 99.412 142.682 86.076 1.453 0.954 1.588 4.068 0.947
70 86.005 98.174 133.516 81.779 1.504 0.658 1.558 3.960 0.917Í 5.523 -1.238 -9.165 -4.297 0.052 -0.295 -0.030 -0.108 -0.030
% 6.863 -1.245 -6.423 -4.992 3.567 -30.982 -1.881 -2.658 -3.118Í Í Ì Ì Ì Í Ì�Ì Ì Ì Ì
% Í Ì Ì Ì Í ÌãÌãÌ Ì Ì Ì

SIMSTAT 4 Proband 30
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 70.545 92.126 138.603 119.352 0.995 1.033 1.047 1.818 1.078
70 82.978 99.930 139.013 84.306 1.448 0.721 1.493 5.226 0.918Í 12.433 7.804 0.410 -35.046 0.452 -0.311 0.446 3.408 -0.160
% 17.624 8.471 0.296 -29.363 45.461 -30.136 42.624 187.442 -14.814Í Í Í Í Ì�Ì Í Ì�Ì ÍãÍãÍ Í�Í Ì
% Í�Í Í Í Ì�Ì ÍãÍãÍ ÌãÌãÌ Í�Í Í Ì�Ì
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SIMSTAT 4 Proband 31
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 67.333 86.343 124.592 44.319 2.556 1.019 2.497 10.221 0.868
70 70.704 87.923 125.055 47.771 2.284 0.852 2.274 10.506 0.864Í 3.371 1.581 0.463 3.452 -0.272 -0.168 -0.222 0.285 -0.004
% 5.006 1.831 0.371 7.790 -10.629 -16.445 -8.903 2.792 -0.487Í Í Í Í Í Ì Ì ÌãÌãÌ Í Ì
% Í Í Í Í Ì Ì�Ì Ì Í Ì

SIMSTAT 4 Proband 32
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 48.104 60.467 97.257 73.573 1.195 0.951 1.183 3.270 0.906
70 54.636 66.427 100.440 90.298 0.976 0.657 0.904 3.055 0.911Í 6.532 5.959 3.183 16.725 -0.219 -0.294 -0.278 -0.215 0.005
% 13.579 9.855 3.273 22.733 -18.329 -30.946 -23.538 -6.575 0.572Í Í Í Í Í Ì Ì�Ì ÌãÌãÌ Ì Í
% Í Í Í Í�Í Ì�Ì ÌâÌãÌ Ì Ì Í

SIMSTAT 4 Proband 33
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 87.342 101.515 129.340 84.177 1.406 1.063 1.378 0.315 2.040
70 103.872 113.822 141.205 89.863 1.538 0.728 1.451 0.340 1.997Í 16.530 12.308 11.865 5.686 0.132 -0.335 0.072 0.025 -0.043
% 18.925 12.124 9.173 6.755 9.364 -31.544 5.260 7.877 -2.107Í Í Í Í Í Í Ì�Ì Í Í Ì
% Í�Í Í Í Í Í ÌãÌãÌ Í Í Ì

SIMSTAT 4 Proband pa
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 69.922 88.649 126.422 87.315 1.300 1.014 1.389 2.437 0.972
70 67.733 80.740 112.622 62.288 1.765 0.720 1.635 5.656 0.877Í -2.189 -7.909 -13.800 -25.027 0.466 -0.294 0.246 3.219 -0.096
% -3.130 -8.921 -10.916 -28.663 35.844 -29.023 17.712 132.084 -9.840Í Ì Ì Ì Ì Í Ì�Ì ÍãÍãÍ Í�Í Ì
% Ì Ì Ì Ì�Ì ÍãÍãÍ ÌâÌãÌ Í Í Ì
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SIMSTAT 5 Proband 2
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 40.828 55.044 96.184 79.076 1.071 0.964 0.984 3.827 0.905
70 49.912 61.903 91.346 55.693 1.439 0.622 1.334 7.666 0.852Í 9.084 6.859 -4.838 -23.383 0.369 -0.343 0.350 3.840 -0.053
% 22.250 12.461 -5.030 -29.570 34.442 -35.554 35.574 100.335 -5.865Í Í Í Ì Ì Í ÌâÌãÌ ÍãÍãÍ Í�Í Ì
% Í�Í Í Ì Ì�Ì ÍãÍãÍ ÌâÌãÌ Í Í Ì

SIMSTAT 5 Proband 13
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 65.073 79.845 117.732 68.142 1.599 1.080 1.658 3.590 0.917
70 76.071 88.563 123.561 52.228 2.208 0.712 2.207 9.297 0.863Í 10.998 8.718 5.829 -15.914 0.609 -0.368 0.549 5.707 -0.054
% 16.901 10.919 4.951 -23.355 38.110 -34.098 33.101 158.976 -5.886Í Í Í Í Ì Í ÌâÌãÌ ÍãÍãÍ ÍâÍãÍ Ì
% Í�Í Í Í Ì�Ì ÍãÍãÍ ÌâÌãÌ Í Í Ì

SIMSTAT 5 Proband 17
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 81.717 96.661 136.442 94.277 1.704 1.059 1.432 1.298 1.078
70 86.390 99.889 142.560 109.353 1.539 0.808 1.204 2.181 1.013Í 4.673 3.228 6.118 15.076 -0.164 -0.251 -0.228 0.883 -0.065
% 5.718 3.339 4.484 15.991 -9.638 -23.700 -15.938 68.073 -6.034Í Í Í Í Í Ì Ì�Ì ÌãÌãÌ Í Ì
% Í Í Í Í Ì Ì�Ì Ì Í Ì

SIMSTAT 5 Proband 30
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 54.339 68.871 97.401 108.747 0.789 1.037 0.714 0.406 1.604
70 68.432 84.404 120.609 94.553 1.152 0.761 1.108 2.937 0.944Í 14.094 15.533 23.207 -14.194 0.363 -0.276 0.394 2.531 -0.660
% 25.936 22.554 23.827 -13.052 45.980 -26.627 55.111 623.585 -41.134Í Í Í Í Ì Í Ì�Ì ÍãÍãÍ Í�Í ÌâÌãÌ
% Í�Í Í�Í Í�Í Ì ÍãÍãÍ ÌãÌãÌ Í�Í ÍãÍãÍ ÌâÌãÌ
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SIMSTAT 5 Proband 32
φ DP MAP SP CO ETSR HR PR MC VT
0 56.210 69.071 110.933 89.533 1.280 1.077 1.128 1.962 0.981
70 71.187 81.962 121.619 90.363 1.268 0.749 1.185 3.297 0.931Í 14.978 12.891 10.686 0.830 -0.012 -0.328 0.057 1.335 -0.050
% 26.646 18.664 9.633 0.927 -0.914 -30.452 5.075 68.068 -5.106Í Í Í Í Í Ì Ì�Ì Í Í Ì
% Í�Í Í�Í Í Í Ì ÌâÌãÌ Í Í Ì
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C.2 MIR’97/97E

C.2.1 Kipptisch-Versuche

Die Tilt-Table-Experimenteausder VersuchsreiheMIR’97 wurdensowohl vor als auch
nachdemFlug durchgeführt.Die Datensätzewerdenin denfolgendenTabellenentspre-
chendPreflightundPostflightgenannt.Da esvollständigeDatensätzevon zwei Kosmo-
nautengab,werdenim folgendenzweiTabellenpräsentiert.Siezeigen,wie schonin den
vorangegangenenAbschnitten,links dieSättigungswertedergemessenGrößenundrechts
diejenigenderdurchModellindividualisierungbestimmtenReglerparameter. Die Abkür-
zungenundEinheiten,die in denTabellenverwendetwurden,sindidentischzudenenaus
denSIMSTAT Tabellen(ggf. dortnachschlagen).

φ DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband1 Preflight1
0.00 79.08 98.71 134.83 58.21 0.85 1.86 0.97 1.36
70.00 85.86 108.21 156.84 56.61 0.78 1.89 0.92 3.60
0.00 74.15 91.96 123.87 57.03 0.86 1.73 1.04 0.80

Proband1 Preflight2
0.00 65.16 84.31 130.54 61.82 0.85 1.51 0.93 2.21
70.00 81.80 102.42 150.44 55.14 0.78 1.84 0.91 3.40
0.00 70.90 89.28 124.63 59.38 0.88 1.65 0.99 1.05

Proband1 Postflight1
0.00 70.09 89.58 138.69 55.78 0.93 2.02 0.90 3.68
70.00 90.65 108.38 168.04 35.41 0.68 2.65 0.88 8.44
0.00 76.25 96.30 142.82 56.09 0.90 2.07 0.91 3.27

Proband1 Postflight2
0.00 74.24 94.34 138.94 57.86 0.96 2.09 0.91 3.05
70.00 82.32 102.12 152.72 46.44 0.76 2.18 0.89 5.05
0.00 72.30 89.18 126.52 50.95 0.91 2.15 0.91 2.27

Proband1 Postflight3
0.00 69.79 86.98 117.06 54.58 1.03 2.10 0.97 1.08
70.00 75.60 94.68 136.77 52.05 0.90 2.06 0.90 3.25
0.00 70.65 88.04 116.26 52.34 0.99 2.13 0.97 1.01
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φ DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband2 Preflight1
0.00 57.87 74.27 112.88 54.94 1.22 2.18 0.89 2.83
70.00 62.27 74.64 113.21 33.78 0.72 2.11 0.86 3.66
0.00 58.55 76.25 117.38 61.38 1.23 1.97 0.90 2.66

Proband2 Preflight2
0.00 68.03 88.05 138.29 77.94 1.11 1.58 0.95 2.20
70.00 78.68 94.06 141.97 47.91 0.78 2.02 0.90 3.54
0.00 64.52 83.17 132.95 75.57 1.08 1.51 0.95 2.16

Proband2 Postflight1
0.00 73.66 93.43 146.05 55.68 1.03 2.37 0.89 4.54
70.00 97.75 114.33 172.23 30.34 0.73 3.11 0.86 12.00
0.00 77.19 97.74 149.23 55.84 1.08 2.57 0.90 4.66

Proband2 Postflight2
0.00 55.59 72.43 111.45 77.64 1.04 1.19 1.23 0.51
70.00 64.04 80.12 126.79 51.98 0.82 1.61 0.89 3.07
0.00 54.90 72.12 114.66 76.44 1.11 1.27 0.98 1.24
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Anhang D

Experimentemit Unterdruckhosen

NebenKipptisch-Experimentenwurdenin denvergangenenJahreninsbesondereLBNP-
Versuchedurchgeführt.DieserExperiment-Typ verfügt über eineReihevon Vorteilen,
insbesonderedurch seineAnwendbarkeit unter µ-G und durch die Möglichkeit seiner
VerwendungalsGegenmaßnahmegegenDekonditionation.

LBNP-Experimente In LBNP-Experimentenwird derTestpersoneineArt Hose(LB-
NP) angelegt, die esermöglicht,negativenDruck (relativ zumUmgebungsdruck)ander
unterenKörperhälftezu applizieren.Auf dieseWeiseentstehtein Druckgradiententlang
der Körperachse,der einenKreislaufstreßdarstellt.Durch die Größedesapplizierten
DruckskanndieserStreßdosiertundsoein definierterStimulushergestelltwerden.

Die ExistenzeinesDruckgradientenlegt nahe,denVersuchals eineSimulationvon
Schwerkraftanzusehen,daauchin diesemFall ein Druckgradientvorliegt. Währendder
Blutdruck jedochgravitationsbedingtvom Kopf zu denFüßenkontinuierlich zunimmt,
läßt die LBNP nur zweiDruckstufenzu. Ein weitererUnterschiedbestehtbei Ursachen
undWirkungenin diesenExperimenten.

Durch Gravitation (Ursache)entstehtim Kipptisch-VersucheineKraft, die auf den
ganzenKörperwirkt. Unteranderementstehtsoin demRöhrensystemderBlutgefäßeein
Druckanstieg von denoberenzu denunterenGefäßen(Wirkung), wasschließlicheine
Flüssigkeitsverschiebungin die untereKörperhälftezurFolgehat.

BeimLBNP-Versuchist dieUrsachederrelativeDruckanstieg in derunterenKörper-
hälfte,der durchdengeringerenUmgebungsdruckin der LBNP verursachtwird. Diese
führt dannzuähnlichenFlüssigkeitsverschiebungen,wie siedurchGravitationverursacht
werden.InwieferndiesevergleichbarsindundobmandieübrigenGravitationswirkungen
beiderBetrachtungvonKreislaufreaktionenvernachlässigenkann,ist eineFrage,diezur
Zeit nochuntersuchtwird.

Esist verständlich,daßLBNP-Versuchefür dieWeltraummedizinbesondersattraktiv
sind,dasieauchunterSchwerelosigkeitdurchgeführtwerdenkönnen.Sieermöglichenes,
auchdorteinenDruckgradientenentlangderKörperachsezuerzeugenundwerdendaher
regelmäßigzumTrainingderAstronauteneingesetzt,umDekonditionationzuvermeiden.

Der LBNP-Versuchermöglichtesauch,denselbenStimulusauf der Erdeund unter
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µ-G zu verwendenund so die Veränderungder Kreislaufreaktionauf diesenStimulus
bereitswährenddesFlugszu beobachten.Damit sindsolcheVersucheauchfür die Mo-
dellierungderKreislaufreaktioneninteressant.

Ausgangspunktfür die Analyseder Versuchesind stetsdie Kreislaufparameter, die
währenddesExperimentsgemessenwurden.Hierzukönnendie gleichenParameterver-
wendetwerden,dieauchbeiKipptisch-Experimentengenutztwurden.Zusätzlichwurden
auchKörperimpedanzmessungenvorgenommen,die einenRückschlußauf die Flüssig-
keitsverteilungim Körperzulassen.

Modellierung von LBNP-Experimenten Die Modellierungvon LBNP-Versuchener-
fordertdie Integrationvon Unterdruckhosebzw. UmgebungsdruckderBlutgefäßein das
Modell. Hierzu wird bei der BerechnungdesBlutdrucksin jedemSegmentder relative
Umgebungsdruckvom errechnetenDruck subtrahiert.Da sich die Testpersonwährend
desgesamtenLBNP-Experimentsin horizontalerPositionbefindet,kanndie Gravitati-
onskomponenteentfallen.

So könnendie gleichenEffekte modelliertwerden,die auchbeim Kipptischversuch
berücksichitgtwurden.Falls dasLBNP-Experimentmit dem Kipptischversuchhinrei-
chendvergleichbarist, wird soeineReproduktionderMeßdatenim Modell möglichund
führt zusinnvollenReglerantworten.

Ergebnisse Die Reproduktionder Datendurch dasModell war bei allen zur Verfü-
gungstehendenDatensätzenmöglich.Wie zuvor bei denKipptischversuchenkonntedie
Modellindividualisierungunüberwachtund in Echtzeitdurchgeführtwerden.DieseAn-
forderungenan dasOptimierungsverfahrenwurdenalsoauchin diesemFall durchden
beschriebenenAnsatzerfüllt.

Andersals bei denKipptischexperimentenzeigt sich bei genauererAnalyseder Er-
gebnissejedoch,daßdie Lösungenin vielenFällennicht eindeutigwaren.Währenddort
die Lösungdurchdie betrachtetenParameter:DP, MAP, SP, HR, CO, ETSR eindeutig
bestimmtwar, ist esim Falle von LBNP-Experimentennotwendig,weitereParameterin
die Fehlerfunktionzu integrieren.Hierzu bietetsich die Informationausder Körperim-
pedanzmessungan,worauf in einemfolgendenAbsatznochweitereingegangenwerden
wird. Zunächstsollen jedochdie IndividualisierungsergebnisseeinesKosmonautenaus
MIR’97/97E präsentiertwerden,dessenParametersich durchdasbeschriebeneVerfah-
reneindeutigfür allePre-undPostflight-Messungenidentifizierenließen.

D.1 Ausführliche EinzelstudieausMIR’97/97E

Im RahmenderMIR’97/97E Missionenwurdenmit denKosmonautenLBNP-Versuche
durchgeführt.VoneinemderKosmonautenstandenmir je zweivollständigePreflightund
PostflightExperimentezurVerfügung.
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Versuchsprotokoll DerVersuchbegannwie üblichmit einerRuhephase,in derBa-
sisparameterbestimmtwerdenkönnen.Die EvakuierungderLBNP erfolgtedanngemäß
Protokoll in 15mmHgSchritten:ç -15mmHgç -30mmHgç -45mmHg(nurvor demFlug)

Die letzteDruckstufevon Ì 45 mmHgentfielin denPostflight-Experimentenoderwurde
verfrühtabgebrochen.Auf dieseWeiseergabensich für jedesExperimentdrei odervier
Phasen.

Betrachtete Aspekte Wie üblich wurdenwiederSättigungswerteder Meßgrößen
in den jeweiligen Phasenbetrachtet.Die Auswahl der Meßgrößenund Regelparameter
erfolgteanalogzudenvorangegangenenVersuchen,also:

Meßgrößen diastolischerBlutdruck(DP),mittlererBlutdruck(MAP), systolischerBlut-
druck (SP),Herzfrequenz(HF), Cardiac-Output(CO = Schlagvolumen*HF) ge-
schätztertotalerperiphererWiderstand(ETSR= K Û MAP/CO), Druck der Unter-
druckhose(LBNP)

Regelparameter periphereVasokonstriktion(PV), myocardialeKontraktilität(MC), ve-
nöserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigkeit (RR-Intervall d.h.HF = 60/RR)

Präsentationder Ergebnisse Durchdie vier, bzw. drei Experimentphasenwerden
dieErgebnissein diesemFall durcheinevier-, bzw. drei-elementigeFolgederSättigungs-
wertederReglersignalerepräsentiert.Soergibt sichdie in AbbildungD.1 gezeigteReak-
tion. Die Darstellungerfolgtewiederin derForm,die in Abschnitt6.3verwendetwurde.
DerVerlaufjedesExperimentsist von links nachrechtsdargestellt.Die Lückenachzwei
Versuchenrepräsentiertdie Zeit desAufenthaltsunterµG. Alle Parametersind in einer
Graphikzusammengefaßt.Man erkennt,daßdie ReaktionnachdemFlug deutlichver-
ändertist. Die Reaktionder peripherenVasokonstriktionist deutlichverstärkt,und ins-
besonderedie Herzkontraktionskraftnimmt starkzu, währendbei venösemTonusund
HerzfrequenzkeinesignifikanteÄnderungzubeobachtenist.

D.1.1 Zusammenfassungund Forschungsbedarf

Für den betreffendenKosmonautenwar es durch Modellindividualierungmöglich, ei-
neplausibleHypotheseüberµG-induzierteVeränderungenderKreislauf-Regelparameter
automatischaufzustellen.Die beobachtetenÄnderungensindinsbesonderekonsistentmit
denVeränderungen,die bei denentsprechendenKipptisch-Versuchenauftraten(vgl. Ab-
schnitt 6.3). Das ModellindividualisierungsverfahrengeneriertedieseHypothesenwie
schonzuvor beidenKipptischversuchenunüberwachtundin Echtzeit.
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AbbildungD.1: LBNP-VersucheeinesKosmonautenausderMIR’97/97E Mission.Dar-
stellungwie in Abbildung6.1.Links sinddie MessungenwährenddesVersuchsabgebil-
det,rechtsdiedarausresultierendenhypothetischenSättigungswertederReglerparameter.
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Eswurdebereitszuvor daraufhingewiesen,daßbeieinigenderLBNP-Datensätzedie
Lösungfür die so formulierteIndividualisierungsaufgabenicht eindeutigwar. Dies läßt
zwei Schlüssezu: Entwederist esnotwendig,weitereKreislaufparameterin die Aufga-
benstellungzu integrieren,oderdasModell muß für denLBNP-Versuchentsprechend
modifiziert werden.In beidenFällen deutendie Ergebnissedaraufhin, daßdie beim
LBNP-VersuchstattfindendeKreislaufreaktionnicht identischmit der einesKipptisch-
versuchsist, dabeideModifikationenin diesemFall nichterforderlichwaren.

Um weitereKreislaufparameterin dasModell zu integrieren,bietensich insbeson-
deredie Körperimpedanzmessungen(BIM) an.Sie lassenSchlüsseauf relative Flüssig-
keitsverschiebungenim Körperzu.Um dieseexakt zu modellieren,sindsehrdetaillierte
Kenntnisseüberdie zugrundeliegendeDynamik erforderlich.Da diesefür jedeKörper-
regionunterschiedlichist undzudemgroßeinter- undintra-individuelleUnterschiedeauf-
weist,ist esnotwendig,dieseDynamikenin denIndividualisierungsprozeßzuintegrieren.
Die resultierendeKomplexität läßt sich auchin diesemFall durchdie Betrachtungvon
Sättigungswertenhandhaben.

Die derzeitigenStudienverwendenLBNP-Druckstufenmit Intervallängenvon 5-15
Minuten. Experimentehabengezeigt,daßdies zu kurz ist, um zuverlässigeAussagen
überSättigungswertederBIM-Messungenzu treffen. EineGrundlagenstudiemit länge-
ren LBNP-Phasenkönntejedochverwendetwerden,um ein Modell überdie zugrunde-
liegendeDynamikaufzustellenundsodie SättigungswertederBIM-Messungenausden
vorliegenden“Anfangsstücken” zubestimmen.

In denfolgendenAbschnittenwerdennundievollständigenErgebnissederModellin-
dividualisierung(ohneBewertungodergraphischeDarstellung)präsentiert.
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D.2 Simstat

Das Ziel der umfangreichenSIMSTAT Studie war der Vergleich von Kipptisch-
Reaktionenund der Kreislaufreaktionauf LBNP-Experimente.In jedem einzelnen
SIMSTAT-VersuchdesvorangegangenenAbschnitts6.2 ist daherauch(nachdemTilt)
eineLBNP-Phaseenthalten.

Versuchsprotokoll Nach einer Ruhephasevon 45 Minuten nach dem Kipptisch-
VersuchwurdedasLBNP-Experimentgestartet.In sechsStufenwurdeLuft ausderUn-
terdruckhoseevakuiert.Die entsprechendenUnterdruckstufenwaren:ç -15,-25, -35,-45, -55, -65mmHg

DadieGesamtdauerdesExperimentsaufzweiStundenbegrenztwar, schloßsichdanach
nur einesehrkurzeKontrollphasean.Diesewar jedochzu kurz, um eineSättigungder
Meßwertezuerlauben.

BetrachteteAspekte Daherwurdenals (konvergente)Aspektedie Sättigungswertein
der RuhephasezwischenKipptisch- undLBNP-Versuchsowie in deneinzelnenLBNP-
Phasenverwendet.Die Kreislaufparameterwurdenwie zuvor gewähltundauchdieMeß-
werte,derenSättigungswertebetrachtetwurden,warenbis aufeineAusnahmeidentisch.
DieseAusnahmebetrifft denexternenStimulus,derim Experimentverwendetwurde.In
diesemFall wurdealsoderDruck derUnterdruckhose,anStelledesKippwinkelsφ des
Tisches,verwendet.

Meßgrößen DiastolischerBlutdruck(DP),mittlererBlutdruck(MAP), systolischerBlut-
druck (SP),Herzfrequenz(HF), Cardiac-Output(CO = Schlagvolumen*HF),ge-
schätztertotalerperiphererWiderstand(ETSR= K Û MAP/CO), Druck der Unter-
druckhose(LBNP)

Regelparameter PeriphereVasokonstriktion(PV), myocardialeKontraktilität(MC), ve-
nöserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigkeit (RR-Intervall d.h.HF = 60/RR)

Die folgendenTabellenfassendie Sättigungswerte,die in deneinzelnenPhasenaller
Experimentegemessenwurden,zusammen(linkerTeil derTabelle).Im rechtenTeil findet
mandie durchModellindividualisierungbestimmtenParameterbelegungendesModells
(SättigungswertederReglersignale).

DabeiwurdenfolgendeAbkürzungenverwendet:

LBNP (Unter-)DruckderLBNP (Tchibis)[mmHg]

DP diastolischerBlutdruck[mmHg]

MAP mittlererBlutdruck[mmHg]

SP systolischerBlutdruck[mmHg]
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SV Schlagvolumen[ml]

ETSR geschätztertotalerperiphererWiderstand[mmHgÛ sec/ml]

HR Herzfrequenz[1/sec]

PR periphereVasokonstriktion[keinedirektephysiologischeEntsprechung]

MC mykardialeKontraktilität[keinedirektephysiologischeEntsprechung]

VT venöserTonus[keinedirektephysiologischeEntsprechung]
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband2 SIMSTAT 4
0.00 63.53 76.97 108.43 60.75 1.10 1.68 1.21 0.45
-15.00 63.70 77.39 114.53 60.48 1.06 1.75 1.00 1.18
-25.00 66.94 79.85 113.10 50.97 0.97 1.97 1.03 1.04
-35.00 67.45 79.49 113.15 46.75 0.88 1.99 1.02 1.26
-45.00 67.22 78.53 111.13 43.37 0.81 1.91 1.06 1.07
-55.00 66.76 77.51 108.10 41.11 0.74 1.71 1.22 0.57
-65.00 65.35 75.46 102.76 37.90 0.65 1.67 1.24 0.55

Proband13SIMSTAT 4
0.00 62.70 76.66 109.16 62.91 0.87 1.30 1.56 0.31
-15.00 64.72 77.44 110.22 52.64 0.82 1.45 1.37 0.37
-25.00 66.37 79.26 112.80 50.80 0.75 1.40 1.36 0.39
-35.00 68.38 81.20 115.06 48.65 0.69 1.39 1.31 0.45
-45.00 68.91 81.41 114.99 46.44 0.66 1.40 1.27 0.52
-55.00 72.48 84.82 118.15 44.17 0.59 1.44 1.25 0.60
-65.00 73.37 84.11 113.93 38.04 0.52 1.61 1.22 0.68

Proband16SIMSTAT 4
0.00 63.80 77.91 114.72 60.86 0.94 1.47 1.11 0.59
-15.00 65.62 77.68 110.64 48.96 0.87 1.67 1.15 0.52
-25.00 68.29 79.22 109.22 43.51 0.80 1.77 1.30 0.40
-35.00 69.60 80.48 109.51 41.73 0.78 1.86 1.28 0.44
-45.00 71.77 81.54 109.98 37.88 0.71 1.97 1.24 0.51
-55.00 72.81 82.11 109.79 36.19 0.68 2.04 1.23 0.56
-65.00 71.42 79.99 105.40 32.92 0.66 2.25 1.18 0.65

Proband17SIMSTAT 4
0.00 73.21 89.33 127.37 69.37 0.84 1.34 1.41 0.42
-15.00 75.87 90.55 130.02 60.57 0.84 1.57 1.15 0.69
-25.00 79.39 92.97 133.51 53.05 0.78 1.84 1.03 1.43
-35.00 80.32 92.34 129.90 44.70 0.77 2.20 1.02 1.74
-45.00 83.18 94.43 130.42 40.49 0.71 2.31 1.04 1.69
-55.00 83.41 92.98 124.89 34.71 0.66 2.44 1.11 0.97
-65.00 84.70 93.88 124.57 32.70 0.59 2.39 1.17 0.84

Proband18SIMSTAT 4
0.00 76.37 95.11 143.67 71.67 1.11 1.94 0.94 2.40
-15.00 74.40 92.17 141.28 66.06 1.15 2.16 0.96 2.88
-25.00 76.97 92.84 138.49 56.13 1.03 2.34 0.98 2.93
-35.00 77.42 91.98 134.95 54.81 0.96 2.20 1.01 2.37
-45.00 84.49 95.32 130.52 39.20 0.69 2.35 1.05 1.55
-55.00 84.49 95.32 130.52 39.20 0.69 2.34 1.08 1.51
-65.00 84.49 95.32 130.52 39.20 0.69 2.32 1.11 1.39
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband21SIMSTAT 4
0.00 72.51 91.35 144.80 74.09 0.96 1.55 0.95 2.31
-15.00 73.56 91.07 145.67 62.98 0.95 1.85 0.96 3.27
-25.00 74.45 90.81 145.66 55.85 0.93 2.08 0.97 3.94
-35.00 75.49 89.61 140.06 46.44 0.87 2.33 0.98 4.12
-45.00 76.67 88.66 135.03 39.76 0.80 2.52 1.00 4.02
-55.00 80.05 88.15 128.10 32.90 0.68 2.60 1.02 2.76
-65.00 76.84 86.02 123.31 37.03 0.60 1.89 1.14 1.04

Proband23SIMSTAT 4
0.00 66.82 83.00 124.98 72.36 1.06 1.54 1.00 1.14
-15.00 66.75 81.98 122.41 63.87 1.00 1.66 1.00 1.36
-25.00 69.00 81.61 116.23 50.42 0.87 1.80 1.06 0.85
-35.00 70.49 81.60 115.14 43.71 0.77 1.80 1.13 0.67
-45.00 70.06 80.13 109.67 39.36 0.72 1.84 1.24 0.51
-55.00 66.18 75.66 104.96 36.87 0.66 1.73 1.20 0.57
-65.00 34.00 38.05 47.92 22.33 0.77 1.92 0.99 0.85

Proband24SIMSTAT 4
0.00 78.26 94.00 130.93 66.16 1.01 1.79 1.13 0.67
-15.00 78.91 94.70 131.91 63.49 1.08 2.11 1.04 1.08
-25.00 79.67 93.90 128.98 53.18 .00 6.11 0.3 .2
-35.00 79.14 90.26 120.17 38.27 0.85 2.78 1.02 1.18
-45.00 77.62 86.17 110.18 29.73 0.73 2.83 1.26 0.46
-55.00 76.44 83.92 106.17 26.06 0.61 3.06 1.05 1.01
-65.00 76.44 83.92 106.17 26.06 0.61 3.07 1.08 0.97

Proband30SIMSTAT 4
0.00 79.19 99.71 143.04 66.52 1.00 1.94 0.95 2.06
-15.00 82.73 102.23 145.75 74.01 0.98 1.71 1.07 1.24
-25.00 84.28 101.74 142.76 63.59 0.90 1.88 1.06 1.37
-35.00 82.01 97.09 135.47 51.38 0.84 2.15 1.03 1.80
-45.00 86.69 100.30 133.91 39.18 0.75 2.66 1.03 2.09
-55.00 90.27 100.61 129.15 32.20 0.60 2.63 1.17 0.77
-65.00 90.27 100.61 129.15 32.20 0.60 2.64 1.19 0.80

Proband31SIMSTAT 4
0.00 77.39 97.72 140.45 83.36 0.99 1.43 1.20 0.70
-15.00 77.20 96.98 139.71 78.48 0.96 1.44 1.17 0.82
-25.00 79.21 97.51 138.95 70.11 0.89 1.53 1.14 0.93
-35.00 81.95 99.56 139.93 65.90 0.85 1.61 1.15 1.02
-45.00 82.35 98.61 137.05 59.63 0.80 1.65 1.17 0.99
-55.00 83.93 98.11 134.37 50.06 0.70 1.77 1.18 0.96
-65.00 83.97 94.87 126.79 38.70 0.55 1.87 1.23 0.74
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband32SIMSTAT 4
0.00 58.40 73.24 114.35 63.56 0.86 1.23 1.09 0.64
-15.00 59.59 73.27 115.00 55.36 0.86 1.50 0.96 1.71
-25.00 62.14 74.93 115.40 50.18 0.83 0.32 0.80 0.20
-35.00 62.36 73.72 109.17 43.95 0.76 1.70 1.01 1.45
-45.00 63.42 74.12 105.49 40.91 0.72 1.57 1.20 0.54
-55.00 68.43 78.38 107.14 37.27 0.68 1.82 1.22 0.56
-65.00 67.91 77.58 104.32 34.01 0.64 1.96 1.19 0.63

Proband33SIMSTAT 4
0.00 68.96 84.26 122.52 61.62 1.08 1.95 0.94 1.54
-15.00 67.21 82.60 123.69 59.30 1.15 2.16 0.95 2.26
-25.00 70.03 83.68 121.92 49.36 1.00 2.33 0.96 2.28
-35.00 72.06 82.88 116.73 40.52 0.87 2.48 0.99 1.82
-45.00 71.81 81.40 111.97 37.20 0.75 2.13 1.15 0.64
-55.00 72.89 83.35 111.70 37.64 0.63 1.83 1.23 0.58
-65.00 72.11 80.76 103.17 31.37 0.53 2.13 1.13 0.81

Proband2 SIMSTAT 5
0.00 53.24 68.77 111.53 70.67 0.98 1.19 0.98 1.11
-15.00 52.64 67.16 108.71 62.19 0.94 1.28 0.97 1.46
-25.00 54.12 68.28 108.76 57.67 0.85 1.26 1.00 1.39
-35.00 54.63 68.03 107.92 53.01 0.76 1.24 1.02 1.44
-45.00 53.61 65.93 98.19 48.46 0.69 1.07 1.15 0.65
-55.00 53.25 64.53 93.30 43.66 0.61 1.03 1.23 0.51
-65.00 53.25 62.31 85.12 35.61 0.53 1.16 1.20 0.52

Proband13SIMSTAT 5
0.00 61.55 77.02 115.83 68.42 1.04 1.44 1.03 0.82
-15.00 62.75 77.36 117.08 60.07 1.00 1.67 0.97 1.56
-25.00 62.15 75.29 111.16 53.59 0.90 1.59 1.03 1.06
-35.00 63.82 76.03 110.39 48.41 0.83 1.65 1.05 1.00
-45.00 63.88 75.23 106.86 44.53 0.77 1.56 1.20 0.56
-55.00 68.11 78.89 110.51 40.15 0.68 1.67 1.21 0.61
-65.00 68.63 78.89 108.14 36.96 0.62 1.74 1.22 0.62

Proband17SIMSTAT 5
0.00 85.82 101.87 138.87 65.39 1.06 2.12 1.07 0.84
-15.00 81.45 98.53 136.15 66.88 1.01 1.87 1.12 0.83
-25.00 80.99 96.26 130.08 58.39 1.01 2.10 1.15 0.75
-35.00 82.39 96.73 130.92 52.42 0.93 2.27 1.09 1.05
-45.00 84.14 96.92 129.18 44.27 0.85 2.50 1.09 1.11
-55.00 87.80 99.27 130.68 38.64 0.77 2.74 1.09 1.21
-65.00 88.97 97.73 125.60 30.17 0.66 3.08 1.14 0.86
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband30SIMSTAT 5
0.00 65.29 79.67 105.53 62.78 1.03 1.54 1.66 0.27
-15.00 70.11 85.44 116.85 62.08 0.93 1.54 1.49 0.36
-25.00 70.89 85.18 116.69 54.27 0.89 1.68 1.31 0.45
-35.00 72.38 84.79 114.11 39.56 0.79 2.22 1.06 0.90
-45.00 76.86 87.95 116.93 34.04 0.70 2.50 1.05 1.13
-55.00 77.85 86.87 112.03 28.55 0.61 2.69 1.09 0.88
-65.00 73.52 81.19 103.30 25.97 0.55 2.71 1.08 0.96

Proband32SIMSTAT 5
0.00 65.05 78.46 119.77 58.78 1.07 1.93 0.91 2.05
-15.00 65.04 78.03 120.18 52.55 0.99 2.02 0.94 2.42
-25.00 66.82 78.73 118.41 45.88 0.90 2.15 0.96 2.41
-35.00 67.15 78.43 117.49 42.19 0.85 2.19 0.98 2.54
-45.00 66.57 76.30 112.02 36.81 0.77 2.21 1.00 2.21
-55.00 66.88 75.97 108.23 34.46 0.70 2.08 1.05 1.30
-65.00 53.60 61.59 85.14 32.35 0.65 1.59 1.16 0.57
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D.3 MIR’97/97E

Von denLBNP-VersuchenausderMIR’97-Versuchsreihewarennur diejenigenvon Pro-
band2 verwendbar. Zur Vollständigkeit sindhier auchdie Individualisierungsergebnisse
von Proband1 abgebildet.Die Darstellungder Ergebnisseerfolgt analogzu denender
SIMSTAT Versuchsreihe(vgl. auchAbschnitteC.1 und 6.2). Auch die Bezeichnungen
wurdenentsprechendgewählt.

LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband-2-Preflight-1
0.00 58.24 73.65 105.96 67.00 1.08 1.42 1.26 0.42
-15.00 65.61 81.31 119.70 60.69 0.95 1.60 1.01 1.21
-30.00 72.20 86.10 119.10 50.44 0.85 1.81 1.13 0.72
-45.00 73.26 84.73 114.99 41.09 0.76 1.97 1.21 0.59

Proband-2-Preflight-2
0.00 57.11 70.36 102.39 57.10 1.13 1.77 0.96 0.97
-15.00 56.75 68.50 97.97 47.77 1.04 1.87 1.01 0.79
-30.00 58.59 69.07 97.89 40.64 0.92 2.05 1.00 0.99

Proband-2-Postflight-1
0.00 66.46 82.31 120.87 49.40 1.17 2.68 0.88 3.24
-15.00 69.22 83.36 126.41 41.34 1.00 2.83 0.91 4.28
-30.00 70.37 83.25 125.53 37.08 0.94 2.93 0.94 4.55

Proband-2-Postflight-2
0.00 61.54 77.78 116.06 71.13 1.21 1.65 0.97 1.21
-15.00 65.69 80.19 115.5 .75 1.06 1.92 0.99 1.24
-30.00 71.26 85.03 120.38 52.04 0.93 2.01 1.02 1.32
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband-1-Preflight-1
0.00 83.55 100.78 135.19 50.47 0.86 2.34 0.94 1.71
-15.00 80.81 98.78 136.35 52.29 0.91 2.32 0.96 2.16
-30.00 81.91 99.47 136.90 49.51 0.92 2.49 0.99 2.45
-45.00 76.47 92.46 127.05 46.62 0.88 2.34 1.03 2.07

Proband-1-Preflight-2
0.00 73.57 93.44 142.61 60.07 0.81 1.67 0.93 2.67
-15.00 65.46 85.50 132.79 62.59 0.86 1.50 0.97 2.39
-30.00 66.78 86.93 134.68 60.35 0.87 1.61 1.00 2.88
-45.00 68.25 87.07 130.98 54.89 0.80 1.66 1.03 2.73

Proband-1-Postflight-1
0.00 74.96 93.91 136.32 57.99 0.79 1.69 0.94 1.90
-15.00 69.33 88.21 130.11 59.40 0.82 1.56 0.99 1.76
-30.00 70.54 90.43 135.43 58.66 0.85 1.70 1.00 2.64
-45.00 69.61 85.89 123.41 49.15 0.79 1.80 1.03 2.07

Proband-1-Postflight-2
0.00 67.72 88.07 139.80 59.90 0.95 1.85 0.91 3.63
-15.00 68.97 88.92 140.77 57.62 0.92 1.89 0.94 3.78
-30.00 72.86 90.88 137.44 50.00 0.84 2.06 0.98 3.63
-45.00 81.96 97.04 143.22 34.59 0.70 2.82 0.99 6.39

Proband-1-Postflight-3
0.00 77.76 96.37 146.56 54.10 0.79 1.93 0.92 3.26
-15.00 78.32 96.23 147.22 50.23 0.79 2.08 0.94 3.86
-30.00 84.71 101.22 141.88 44.40 0.75 2.35 0.98 3.03

Proband-1-Postflight-4
0.00 82.10 99.05 134.17 49.87 0.83 2.25 0.93 1.76
-15.00 86.59 103.98 140.98 46.99 0.79 2.41 0.96 2.32
-30.00 91.44 107.28 145.30 41.15 0.72 2.60 0.99 2.89
-45.00 92.85 107.31 143.17 35.52 0.66 2.81 1.01 3.12

Proband-1-Postflight-5
0.00 78.52 96.94 124.54 46.17 1.06 3.00 0.91 1.85
-15.00 76.25 92.45 119.40 47.28 0.99 2.51 1.03 0.89
-30.00 74.46 89.73 113.02 42.92 1.00 2.35 1.71 0.28
-45.00 83.83 99.97 126.75 43.76 0.96 2.81 1.12 0.87
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D.4 D2

Im Rahmender D2-Mission wurden sowohl vor, als auch nach der Mission LBNP-
Experimentemit den Astronautendurchgeführt.Kipptisch-Versuchegab es bei dieser
Missionnicht.

Insgesamtwarenvier AstronautenanderMissionbeteiligt,jedochkonntennicht im-
meralle andenjeweiligenVersuchenteilnehmen.Die Astronautensinddurchdie Num-
mern379,409,418und420bezeichnet.Experimentefanden20Tage(d-20),ca.15Tage
(d-15-1),erneutca.15Tage(d-15-2)vor sowie 5 Tagenach(d+5)demFlug statt.

Die LBNP-VersuchedieserReihehatteneineLängevon90Minuten.Die anfängliche
Ruhephasebetrugca.45Minuten,woraufdieUnterdruckhosein vier 15mmHgSchritten
evakuiertwurde.Die LängedereinzelnenPhasenwardabeijedochnichtkonstant,sonder
zwischenfünf undzehnMinutenlang.

Die Präsentationder vollständigenIndividualisierungsergebnisseerfolgt nun in ta-
bellarischerForm wie bereitsin denvorangegangenenAbschnitten.Gezeigtsindjeweils
links die SättigungswertedergemessenGrößenundrechtsdiejenigenderdurchModell-
individualisierungbestimmtenReglerparameter. Die AbkürzungenundEinheiten,die in
denTabellenverwendetwurden,sindidentischzudenenausdenSIMSTAT Tabellen(ggf.
dortnachschlagen).

LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband379Tagd-20
0.00 60.07 77.61 117.03 65.96 0.87 1.24 1.07 0.73
-15.00 58.02 72.14 104.56 52.78 0.86 1.38 1.16 0.49
-30.00 64.02 78.20 108.24 49.38 0.86 1.60 1.21 0.50
-40.00 63.59 76.84 108.38 45.28 0.79 1.68 1.07 0.96
-60.00 69.70 80.76 105.80 35.30 0.70 2.03 1.32 0.45

Proband409Tagd-20
0.00 69.76 86.42 125.52 51.93 0.90 2.03 0.91 2.35
-15.00 67.44 82.22 118.35 45.25 0.87 2.16 0.93 2.30
-30.00 69.98 82.83 115.03 37.78 0.82 2.49 0.96 2.21
-40.00 73.19 85.53 117.57 34.05 0.79 2.75 0.98 2.60
-60.00 74.28 84.27 110.78 28.34 0.69 2.85 1.04 1.35
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband379Tagd-152
0.00 58.43 76.70 125.81 68.72 0.99 1.41 0.93 2.33
-15.00 63.66 79.34 119.45 58.07 0.89 1.56 0.98 1.55
-30.00 62.53 76.82 112.20 52.05 0.93 1.77 1.00 1.50
-40.00 64.69 79.05 118.75 49.28 0.88 1.88 1.00 2.38
-60.00 64.74 75.85 108.95 37.57 0.74 1.99 1.05 1.69

Proband409Tagd-152
0.00 84.83 102.23 146.73 45.95 1.02 3.17 0.89 4.53
-15.00 85.66 102.96 146.97 44.18 1.01 3.26 0.92 4.67
-30.00 82.78 97.70 137.54 37.92 0.94 3.35 0.95 4.42
-40.00 82.19 95.53 132.78 33.48 0.83 3.32 0.97 4.27
-60.00 86.09 96.22 125.94 25.57 0.70 3.73 1.01 3.40

Proband418Tagd-152
0.00 83.33 97.92 143.86 54.41 0.91 2.30 0.92 2.67
-15.00 83.12 97.55 141.68 50.77 0.93 2.49 0.95 2.83
-30.00 87.27 99.85 140.15 51.99 0.90 2.40 1.02 1.79
-40.00 89.68 100.80 137.86 49.16 0.86 0.2 0.34 0.85
-60.00 90.18 101.26 138.00 44.78 0.83 2.61 1.10 1.56

Proband420Tagd-151
0.00 70.79 91.47 165.01 40.17 1.05 2.90 0.86 12.00
-15.00 73.00 93.10 164.77 47.82 1.04 0.24 0.59 8.68
-30.00 76.85 94.93 159.55 42.89 0.94 0.20 0.60 6.51
-40.00 73.25 89.77 153.27 38.33 0.91 0.52 2.00 0.2
-60.00 79.14 94.22 152.29 31.52 0.87 0.43 2.00 0.24
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LBNP DP MAP SP SV HR PR VT MC

Proband379Tagd+5
0.00 54.92 69.41 99.99 58.26 0.95 1.34 1.26 0.38
-15.00 57.84 73.48 107.76 57.20 1.01 1.61 0.98 1.21
-30.00 62.69 75.13 103.18 44.05 0.82 1.64 1.39 0.35
-40.00 66.78 79.10 107.91 41.81 0.78 1.76 1.28 0.45
-60.00 71.78 81.85 105.45 33.61 0.68 2.21 1.28 0.48

Proband409Tagd+5
0.00 54.40 69.10 103.28 65.80 0.87 1.12 1.47 0.33
-15.00 59.59 73.35 106.39 57.85 0.86 1.30 1.38 0.36
-30.00 61.26 72.89 102.52 45.71 0.74 1.41 1.39 0.34
-40.00 62.73 74.07 106.43 41.12 0.74 1.73 1.04 1.12
-60.00 56.08 63.87 84.65 28.54 0.55 1.76 1.08 0.78

Proband418Tagd+5
0.00 65.05 78.12 110.90 55.95 0.87 1.48 1.31 0.38
-15.00 67.54 81.41 119.29 55.58 0.97 1.90 0.97 1.53
-30.00 70.62 84.08 121.34 52.91 0.95 2.02 1.01 1.58
-40.00 70.64 82.98 117.37 47.13 0.88 2.08 1.03 1.39
-60.00 71.57 80.60 107.01 34.41 0.73 2.26 1.25 0.53

Proband420Tagd+5
0.00 69.83 88.15 135.70 54.78 1.10 2.40 0.89 3.97
-15.00 71.22 88.29 133.49 52.15 1.13 2.62 0.93 3.76
-30.00 76.74 93.95 137.87 47.85 1.08 2.88 0.96 4.05
-40.00 75.26 90.84 134.86 41.28 1.04 2.44 2.00 0.27
-60.00 79.70 93.62 134.28 31.18 0.88 3.85 0.99 9.19
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Anhang E

Glossar

∇k È ∇ f Å Pk Ç GradientderFunktion f im Schrittk
∇2 f Å Pk Ç HessematrixderFunktion f im Schrittké

Operationauf Partitionenvon Listenê
disjunkteVereinigung

ai AktivierungeinesKnoteneinesMLPs
A å Aξ å A È�ÅÂë8å ΦA å¯ìíÇ (parametrisierter)Aspekt
c j KapazitätdesSegmentsj
CO Herzminutenvolumen(cardiacoutput)î ÈAï D Å t Ç�å t ð�ñÄò Datenmenge
D Å t Ç'È�Å J Å t Çóå Ω Å t Ç�Ç MeßpunktzumZeitpkt. t (I/O-Paar)
DP diastolischerBlutdruck
η Lernrate
ETSR geschätztertotalerperiphererWiderstand
f EinereellwertigeFunktion,i.d.R.eineFehlerfunktion
F å G Eine vektorwertigeFunktion, z.B. Beispielfunktion

oderFunktionsapproximator
Fi j Flußgeschwindigkeit desBlutflussesvon Segment i

nachSegment j
Hk È H f Å Pk ÇôÈ H Å f Å Pk Ç�Ç HessematrixderFunktion f im Schrittk
HRå HF Herzfrequenz
J Å t Ç zeitkontinuierlichesEingangssignal(Messung)
I Å t Ç zeitkontinuierlichesEingangssignal(Modell)
Jf È�Å ∇ f Ç T JakobimatrixderFunktion f
k Å M Çõð IRm Å M ðöëÏÇ IsomorphismuszwischenBanachraumë und IRm

Li j Induktivität desRöhrensegmentsÅ i å j Ç
M å M Å PÇ (parametrisiertes)Kreislaufmodellë MengevonKreislaufmodellenë L ÈAï M Å PÇ : P ðÄ÷øò Modell (-Menge)vonLeaningetal.
µ Momentum
µG Mikrogravitation
µO MittelwertvonO
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MAP mittlererBlutdruck
MC myocardialeKontraktilität
Ω Å t Ç zeitkontinuierlichesAusgangssignal(Messung)
Ωn ù k SieheDef. Seite120ú Å X Ç asymptotischeKomplexität X
O Å t Ç zeitkontinuierlichesAusgangssignal(Modell)
Õ å ÕΘ (parametrisierte)ApproximationvonO
ΦA : ë û�ì surjektivesFunktional
π ð Part Å l Ç einePartition einerListe
P ParametervektordesModells
Pk ParametervektordesModellsim Zeitschrittk

auchDruck im Segmentk÷ Parameterraum(desModells)÷ T endliche(Trainings-)MengevonParametervektoren÷ P endliche(Test/Prüf)MengevonParametervektoren
Part Å l Ç MengederPartitioneneinerListe
Part Å l å k Ç Mengederk-PartitioneneinerListe
PP È SP Ì DP Pulsdruck
PRå PV periphereVasokonstriktionü

f Äquivalenzklasseproblemäquivalenter Modellmen-
gen

RP Å t Ç'È OP Å t ÇÖÌ Ω Å t Ç Residuum(z.Zt. t)
Ri j WiderstanddesRöhrensegmentsÅ i å j Ç
Σ ý Part Å l Ç TeilmengederPartitioneneinerListe
σ2

O Varianzvon O
σi NichtlinearitätdesKnoteni einesMLPs
sk È Pkþ 1 Ì Pk OptimierunsschrittzumZeitpunktk
si NetinputeinesKnoteneinesMLPs
S ein (reales)dynamischesSystemÿ å ÿ Ñ Mengenvon (realen)dyn.Systemen
SP systolischerBlutdruck
SV Schlagvolumenñ (endl.)ZeitbereichdesExperiments
Vj VolumendesSegmentsj
Vuj Druckfreies(unstressed)VolumendesSegmentsj
VT venöserTonus
W MengederGewichteeinesMLPs
Wi GewichtsvektoreinesMLPs
yk È ∇kþ 1 Ì ∇k ÄnderungdesGradientenim Schrittk
Z Å t Ç ZustanddesModells
Z0 AnfangszustanddesModells
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