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Kapitel 1

Einleitung

Einerder starksterFaktoren,die auf der ErdedenmenschlicherKreislauf beeinflussen,
stellt Gravitation dar. Sie bewirkt ein Druckgeféllevon denunterenKorperreggionenzum
Kopf. Wird das Druckgeféllenicht durch einen Regelungsmechanismusompensiert,
kanneszu einer Minderversogung des Gehirnskommen,die sich in Schwindelgefuhl
bis hin zumvollstdndigenZusammenbruchesKreislaufsduf3ert Die Hauptaufgabeles
kardiovaskularerBystemsestehtlahemebender DurchblutungderMuskulaturunddes
Gewebesjnsbesondere einerausreichendeRerfusiondesGehirns.

Hierzu wird der Blutdruck in Arterien und Venenkontinuierlich durch Rezeptoren
(zum Beispielam Aortenbogenoderin der Arteria Carotis) bestimmt.Ausgehendvon
diesenSignalerreguliert daszentraleNervensystensolcheParametexvie Herzfrequenz,
Herz-Kontraktionskrafioderdie SpannunglervendserGefalle Sowird verhindert,dafd
zuviel Blut in die unterenKdrperragionengelangt(relatv zum Gravitationsvektor) und
gleichzeitigeineausreichend8lutversogunggewahrleistetwird.

Unter Schwerelosigkit (Mikrogravitation pG) entféllt die Notwendigleit zur Kom-
pensatiorvon Gravitationsefekten.Stattdessemuf3dafiirgesogt werden dal3der Blut-
druckim GehirnnichtansteigundessozuKopfschmerzenndderBildungvon Odemen
kommt.Dahermul3unterSchwerelosigkit einestarkverandertdRegulationerfolgen.

Bei einem Raumflugentfallt die Gravitationskomponentefiir mehrereTage bis zu
mehrererMonaten.Besondersei langenRaumfligerwurde dasPh&dnomerder soge-
nanntenDekonditionationbeobachtetdasheil3t, daldder Kreislauf von Astronautinnen
nachder LandunglangereZeit nichtin der Lageist, Gravitationsefekte zu kompensie-
ren.Ein vergleichbareshanomenvird auchauf derErdebeobachtetind als Orthostase-
Intoleranzbezeichnet.

Zur Zeit sinddie genauerUrsacherfir Dekonditionationweitgehenduinbekanntund
auchihr Auftretenlaf3tsichbishernochnichtvorhersagennsbesonderbeiderPlanung
langererAufenthalteunterpG wére esvon BedeutungdenZustandund die Reaktionen
deskardiovaskularenSystemsin Zukunft besserbeschreiberund vorhersagerzu kén-
nen.Die Méglichkeit, VorhersageriiberKreislaufreaktionereinzelnerProbandinnerzu
treffen, er6ffnetauchPerspektienzur EntwicklungbessereGegenmal3inahmeizur Zeit
wird versucht,die Dekonditionationvon Astronautinnendurch eine Kombinationvon
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

korperlichenUbungenund einer speziellenUnterdruckhoseu verhindern Wie die ge-

naueWirkung der einzelnerMalRnahmerdabeiauf die jeweilige Personist, kannbisher
nurgeschatziverden DurchVorhersagekonntenGegenmalRnahmegezieltereingesetzt
unddie dafiirnotwendigeZeit gegebenerdlls reduziertwerden.

Durch die BeobachtungermgleichbarePhanomenauchauf der Erdewird die An-
wendungder Ergebnisseauchfir denklinischenBereichdenkbar

Ein mdglicher Ansatz, der eine solche Analyse und entsprechendé&/orhersagen
ermdoglicht, ist die Modellindividualisierung. Hierbei werden Computermodelledes
menschlicherkardiovaskularerSystemsautomatisctden gemesseneKreislaufreaktio-
neneinzelnerProbandinnemngepaltDieserAnpassungsprozefannkontinuierlicher
folgen,immerdannwennMeRwertederjeweiligenPersorvorliegen.Sofernessichdabei
um eine systematischénderungder Kreislaufparametefnicht der gemessenewerte)
handeltkdnnenausdieserSystematik/orhersagetiberzukinftigeKreislaufreaktionen,
auchin verandertetdmgelungen abgeleitetverden.

Computermodellaedes kardiovaskularenSystemssind in der Regel hochlomplexe,
nichtlineareDifferentialgleichungssystemaie die automatisiert@®estimmungvon Para-
meterwerterzur Reproduktiorvon beobachteteMessungerzu einernichttrivialen Auf-
gabemachen.

Aus denRahmenbedingungdrei der AnwendungdesModells resultierenMinimal-
anforderungemandenLdsungsansatDazugehdrerRolustheitund Echtzeitfahigleit. In
dieserArbeit werdenzahlreicheStandarderfahrenvorgestellt,die daraufhinuntersucht
wurden Eszeigtsichdabeidalisiedie vorhandenénformationnichthinreichenchutzen,
um diesenAnforderungergerechtzu werden.

Im Anschluf3daranwerdenspezielleVerfahrenkonstruiert die eineeffizienteLosung
desProblemsermdglichen Es wird dabeiHintergrundinformationiiber dasmodellierte
Systemverwendetdie automatiscrausdemzugrundeligendenModell extrahiertwird.
So kannin der Regel ein einfacheresModell konstruiertwerden,in dem eine Lésung
effizient bestimmtwerdenkann.SolcheModelle werdenals Aspektmodellebezeichnet,
dasienurdenjeweils relevantenAspekteineskomplexerenModells approximieren.

Ist die KonstruktioneinessolchenModells nicht méglich, wird so gewonnenenfor-
mationverwendetumdie Effizienzvon Standarderfahrenzu verbesserrDabeiwird die
Fehlerfunktionausgehendon ihrer Strukturin Summandemnind Faktorenzerleggt, deren
groR3terTeil durchAspektmodelledalgestelltwerdenkann.

Durch die gleichzeitigeNutzungvon Hintergrundinformationund der Struktur der
Fehlerfunktiorwird beigleicherKomplexitat eineverbessert&onvergenzdesVerfahrens
erzielt,die auf beliebigeSystemaspektanwendbarst.

1.1 WissenschaftlicherBeitrag

Die beschriebenewerfahrenverbindenTechnikendernumerischeMathematikunddes
subsymbolischemaschinellen_ernens.Der Suchraumeinesrobustenund effizienten
Sekantewverfahrenszur OptimierungohneRestriktionwird durchHintergrundinformati-
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on Uber den Modellierungslontext eingeschranktym so die Korvergenzeigenschaften
desAlgorithmus weiter zu verbessernDa diese Information vorab durch ein kinstli-
chesneuronaledNetz approximiertwird, wird daseinzelneLernproblemin den Kon-
text zeitlich frihererLernproblemeeingebettetMan kanndie Technilken daherauchals
life-long-learningAlgorithmenbegreifenund sie nacheinervon Thrun[Thr93 vertrete-
nen Interpretationder in den LernalgorithmuseinflielenderGradienteninformatiorals
explanation-basedezeichnenVon dem dort beschriebeneixplanation-based-neural-
network-learningunterscheidesich der vorgestellteAlgorithmusin zweierlei Hinsicht.
Erstenswird die Vorgehensweiseichtauf Feedforvard-Netzebeschrankitsondernst auf
beliebigeParameterschéatzprobleraeawendbarZweitensermoglichtdie Verwendungei-
nesSekanteverfahrensdie vorab geschatztéradienteninformatiomnit der Schétzung
durch das Sekanteverfahrenzu kombinieren,wodurchzuséatzlichelnformationin den
Lernprozel®inflieRenkann.

1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegendeArbeit gliedert sich in funf Abschnitte.Nach dieserEinleitung folgt
ein Kapitel, in demausfihrlichbeschriebenvird, welcheReaktionermdesmenschlichen
Kreislaufsin dendurchgefuhrterStudienuntersuchiverdenund wie mandiesemessen
und modellierenkann. Im nachfolgenderAbschnittwird danndie Zielsetzungder Ar-
beit, dasheil3tdasgeniinschteErgebnisund der zu beschreitend&Veg, formuliert. Das
anschlieBend&apitel beschéftigtsich mit dem verfolgtenLésungsansatZs wird das
Konzeptder Aspektmodellierungeingefiihrtund beschriebenwie korvergenteund dy-
namischeAspektmodelle=ffizienteridentifiziert werdenkdnnen.Dasflnfte Kapitel be-
schéftigtsichmit derUmsetzunglesvorgeschlageneAnsatzesAls Referenalienenzu-
nachstStandarderfahren.Danachwird dasvorgeschlagen®erfahrenformal heigeleitet
undanschlieendnrealenBeispielenevaluiert.Bevor die ErgebnisselannabschlieRend
zusammengef3tund Perspekiien aufgezeigtwerden,wird anhandder zur Verfligung
stehendematenaussogenannteiipptischwersucherdemonstriertwie dasvorgestellte
Verfahrenverwendetwerdenkann, um Kreislaufreaktionereu klassifizierenund deren
Veranderungu analysierenVier Anhédngeenthaltenschliel3lichmathematisch®etails
der Realisierungein spezielleKreislaufmodellund die vollstandigenModellindividua-
lisierungsegebnissausKipptisch-und LBNP-Versuchen.
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Kapitel 2

Szenario

DieseArbeit beschaftigsichmit Computermodellemonindividuellenmenschlichekar

diovaskularerSystemerund derenReaktionerauf Gravitationsstimuli.Um zu verdeut-
lichen,wassolcheModelle leistenmisserund worin ihre besonderénforderungerbe-
stehenjst die KenntnisdesModellierungsobjekteand seinedUmfeldeswichtig.

2.1 GravitationsphysiologischeGrundlagen

DasObjektderModellierungist dasmenschlich&ardiovaskulareSystem Darunterver-
stehtmandie Teile desOrganismusgdie fiir die VersogungdesKaorpersmit Blut verant-
wortlich sind,alsodie BlutgefaReunddasHerz.Zusatzlichenthalterdie hier betrachteten
kardiovaskularerModelleauchdiejenigenTeile deszentralerNervensystemgjie fur die
SteuerungliesesSystemsserantvortlich sind, daohnesie keineadaquatéurchblutung
gewahrleistetverdenkann.Um daskomplexe undsehrkomplizierteSystenzu beschrei-
ben,mufieineAbstraktiondurchgefihriverden Dabeiwird —zumindesgedanklich-ein
theoretischedModell zugrundgelegt, dessenStruktur eine Vereinfachungdeseigentli-
chenSystemdlarstellt(vgl. Abschnitt2.2). Parameteund Variablendiesegheoretischen
Modells sind Abstraktionender eigentlichenSystemwariablen.Sie lassensich teilweise
direkt im modelliertenSystembestimmenIn diesemFall sprichtmanvon Mel3grol3en,
andernélls handeltessichum konzeptionelleGrol3en.

2.1.1 Systemischesind cardio-pulmonalesSystem

Die AufgabedesHerzensdst es,fir einenausreichende®ruck in der Aorta zu solgen,
sodal3derBlutfluf? bis zuriickzumHerzenunddamitdie ausreichend®urchblutungdes
gesamterKorpersgesicherist.

DasHerzbildet dazueineEinheitauszwei Pumpen- dasrechteund daslinke Herz.
JededieserPumperbestehfiuseinerVorkammer(Vorhof, Atrium) undeinerDruckkam-
mer(Ventrikel). In denVorhofenwird dasBlut gesammeltBei derfolgenderkontraktion
flietdasBlut dannausdemVorhof. Ein zu gro3erRickfluf3in die Hohlvenewird durch
dasKontraktionsmustennddie Venenklappewerhindert.SogelangtdergrofdteTeil des

5



6 KAPITEL 2. SZENARIO

Blutesin denVentrikel. Die Ventrikel verfligenzu beidenSeitenuberVentile (Klappen),
die esermdglicheneine maximaleBlutmengein die nachfolgendeAorta, beziehungs-
weisein die Pulmonalarterieu pumpen.

ZwischendemVentrikel einerHerzhalfteund demVorhof der jeweils andererHerz-
halfte befindetsich ein stark verzweigtesSystemausBlutgefaRerunterschiedlichebi-
mensionund Funktion.Die GefalRedie sichzwischeninkemVentrikel undrechtemvor-
hof befindenpezeichnetmanals systemisice Gefal3elhre Aufgabeist die Durchblutung
desgesamteiKdrpers,mit AusnahmederLunge.Die GefalRezwischerrechtenmVentrikel
und linkem Vorhof gewéhrleistenden Sauerstdhustausclin der Lungeund werdenals
pulmonalesSystembezeichnetDiesedst ahnlichaufgebautvie dassystemisch&ystem;
jedochist dermittlere Blutdruckim pulmonalerSystemwesentlichgeringer(10-25mm-
Hg! [SD91,S.161]). DemPulmonalsysterkommtbeiderModellierungvon gravitativen
Kurzzeitefekten(Asymmetrie)einebesonder®&olle zu (vgl. [Ack91]), daneberdemve-
noserBlutreserwir dasBlutvolumenin derLungedaszweitgrof3teelativ frei bewegliche
Volumendarstellt.

2.1.2 Arterielles und vendsesSystem

DaskardiovaskulareSystemkann aul3erdemn einenHoch- und einenNiederdruckteil
untegliedertwerden.Die ReggionendesKoadrpers,die durchBlut versogt werden(Peri-
pherie) liegenzwischendieserbeidenTeilen.

DasarterielleSystemist dasHochdrucksystendesmenschlicherKreislaufs.In sei-
nemsystemischeiteil befindensichcircal4%desgesamtemlutvolumensDie arteriel-
len Gefal3ewerdenin Aorta, Arterien (unterschiedlicheDimension)und Arteriolenein-
geteilt. Tabelle2.1 gibt einenUberblick tiberdie Dimensionund dendurchschnittlichen
Druckin densystemischesefalRenDasBlut flie3tdurchdie Aortain diekleinerenArte-
rien.In derPeripherieniindendiesein die sogenannteArteriolen.Wahrendn denArte-
riendermittlere Blutdrucknahezwkonstanbleibt, fallt derDruckin denArteriolensigni-
fikant ab (von ca. 100 auf ca25 mmHg).Durchdie VariationdesArteriolenmuskulatur
Tonuswird soderperiphee Widerstandeguliert,derca.50%desgesamtesystemisieen
Widerstandebetragt.

Bevor dasBlut dannins vendseSystemgelangt,durchflielBtesdassogenannt&apil-
larbett. Dabeihandeltes sich um ein Netz von sehrkleinen Gefalien(Durchmessemm
pm-Bereich) daswederdemarteriellennochdemvendéserSystenzugeordnewird. Hier
findetder Austauschvon Flussigleit und Nahrstofen zwischendenZellenunddemBlut
statt.

DasvenoseGefalisysterbeinhaltetca. 64% desGesamtblutelumens Esist flr den
RucktransportesBlutesvon denKapillarenzumHerzenverantvwortlich. Die Venensind
wesentlichdehnbareals Arterien vergleichbarerDimension.Damit auchin aufrechter
Positurder RuckflulRdesBlutesausder Peripheriegewéhrleistetwerdenkann,verfligen
die VenenlubereinenVentilmechanismuslie sogenannteNenenklapperDie treibenden

11 mmHg= 133 3223Pa



2.1. GRAVITATIONSPHYSIOLOGISCHESRUNDLAGEN 7
Gefald mittl. O [cm] Anz. gesamt| gesamt mittlerer
Querschnfcm?] | 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 x 1C° 500 125 80-30
Kapillare 0,0009] 5x10° 3500 300 30-15
Venulen 0,0025] 5x10° 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: Dimensionarteriellerund vendserGefalie (vgl [SD91, S. 157], [Cha92 S.
26])

Krafte desvendserRuckstromssind (Zitat aus[SD91,S. 184]):
e derpost-kapillareBlutdruck (ca.15 mmHg)
e derSog,derin derSystoledurchdie SenkungderVentilebenalesHerzensntsteht

e der Druck, dendie sich kontrahierendeSkelettmuskulaturauf die Venenausubt
(“Muskelpumpe”);eineAustreilungdesBlutesin die falscheRichtungverhindern
die Venenklappen

¢ derdurchdieInspirationbedingteUberdruckm Bauchraunbeigleichzeitigenn-
terdruckim Brustraum(intrapleuraleDruck), derzur Venenausweitungn Thorax
unddamitzu einemSogfuhrt.

DasBlut gelangtsoschlief3lichin die groR3enHohlvenenund zuriickzumrechtenvVorhof
desHerzens.

Das pulmonaleSystemist im wesentlicherebensoaufgebautwie der systemische
Teil desGefalisystemaufgrundderunterschiedlichefunktionsinddie Dimensionder
GefalReundderBlutdruckin denGefalRerentsprechenderinger

2.1.3 Kreislaufregulation

Die SteuerungleskardiovaskularerSystemserfolgtdurchdaszentraleNervensystemes
verarbeitetReize,die von vielfaltigen Rezeptorenm Korper vermittelt werden.Zu den
wichtigstenzéahlen— insbesonderélir Gravitationsefekte — die Barorezeptoreimm arte-
riellen undvenéserSystemWahrenddie Funktionsweiseler arteriellenBarorezeptoren
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weitestgehenderstanderist, sinddie Kenntnissdiberdie Rolle dervendserBarorezep-
torennochgering’.

Basierendauf diesenRezeptorsignalearfolgt die SteuerungunterschiedlichePara-
meterdesSystemsHierzu zahleninsbesonderdie Herzfrequenzdie Kontraktionskraft
desHerzengmyocardialeKontraktilitdt) und der Tonusder Venenund Arteriolen (peri-
phereVasolonstriktion).

2.1.4 Mel3grol3en

Die BeschreilbmngderSystemzustanderfolgtdurchdie Variableneines(gedachtentheo-
retischerModells.Viele dieseVariablensindphysikalischesro3erwie Druck undFluf3-
geschwindigkit desBlutes. SolcheWertekénnenim Systemdirekt gemessemerders.
Ein Beispielfur einesolcheVariableist zumBeispieldie in Abbildung2.1gezeigteMes-
sungdeskontinuierlichenBlutdrucksin einerFingerarterieBekanntereMel3gréf3ersind

140 T T T T T T T

FIJuIskonturI
130 | I | i

| [ |
120 ‘, 1 ‘\ I n | I [
|

110

100 | ‘\ ‘\‘

Druck [mmHg]

90 f

80 -\

70 \\\J \“\‘\ \\JJ \\\J R\ Ay,
60 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Zeit [sec]

Abbildung 2.1: Dagestelltist eine kontinuierlicheAufzeichnungdesarteriellenPulses
im Finger Die Messungwurdemit einemPortapress-Mel3gerith Rahmender MIR’97
Vorbereitungemurchgefiuhrt.

die Herzfrequenzsowie der systolischeund diastolischeBlutdruck. Die folgendeAuflis-
tungnenntalle in dieserArbeit verwendeteMel3grofl3en.

Herzfrequenz Der Zeitraumzwischerewei einsetzendeKontraktionerdeslinkenVen-
trikels (R-Zacle desEKGs) legt die HerzfrequenZest.

2Es zeichnetsich ab, daRdie Rolle der Barorezeptoreiin der Kreislaufsteuerundpisherunterschétzt
wurde(pers.Gesprachmit Prof. Kirsch).

SHaufig ist dieseMessungjedochmit einem chirurgischenEingriff verbunden.In diesemFall kann
Modellierunghelfen,denentsprechendewert auchohneEingriff zu bestimmen.
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myokardiale Kontraktilitdét JedeKontraktiondesHerzenskannunterschiedlictkraftig
erfolgen.Der zugehérigeParametemwird als myokadiale Kontraktilitdt bezeich-
net. In klinischenMessungerwird er tblicherweiseausder Geschwindigkit des
Druckanstigsin der Aorta abgeleitetin denhier verwendeteiModellenbesitzter
jedochdie BedeutunglerrealenmaximalenKontraktionskraft.

Schlagwlumen Die Mengean Blut, die pro Herzschlagn die Aorta gelangt,wird als
Sdlagvolumerbezeichnet.

Cardiac Output Multipliziert mandasSchlagwlumenmit der Herzfrequenzso ergibt
sichdasHerzminuterolumen,die Stromstark desBlutesin der Aorta. Ublicher
weisewird dieseauchmit demenglischerBegriff Cardiac Outputbezeichnet.

systolischerBlutdruck Der Zeitraum,in demder Druck im linken Ventrikel grof3erist
alsin der Aorta — also zwischenKlappenéfnung und Klappenschlul- wird als
Systolebezeichnetln dieserPhasdliel3t Blut ausdemVentrikel in die Aorta. Der
maximaleBlutdruck,derin diesemZeitraumin der Aorta auftritt, wird als systoli-
scher Blutdrudk bezeichnet.

diastolischerBlutdruck Den ZeitraumzwischenSchlieRungund erneuterOffnung der
Aortenklappebezeichnetmanals Diastole Der minimale Blutdruck, derin dieser
Phasen derAorta auftritt, nenntsichdiastolisdher Blutdrud.

mittler er arterieller Blutdruck Mittelt mandenBlutdruckin derAorta Uberein Herz-
intenvall, bzw. Uberdie Zeit zwischenzwei R-Zaclen desEKGs, soemgibt sichder
mittlere arterielle Blutdrudk.

venoserTonus Die VenenverfugenibereineMuskulatur die eserméglicht,die Gefal3-
spannungTonus)zu regulieren.

periphere Vasokonstriktion Die peripherenArterien (Arteriolen) besitzeneine starke
Muskulatur durchdie der hohearterielle Blutdruck auf ein verhaltnismafigon-
stanteNiveauvon 20-25mmHg“herunterrguliert” wird.

geschatztertotaler peripherer Widerstand DasBlut zirkuliert durchdie Gefal3en ei-
nemStromwechselnde6tarle, die Gefalesind dehnbamund dasBlut einenicht-
idealeFlussigleit. VernachlassignanjedochdieseWechselstromeigenschaftdas
Blutflusses,dannlafdt sich der gesdhéatztetotale periphee Widerstandnachdem
OhmscherGesetzR=U/I, alsoWiderstandyleich mittlererarteriellerDruck durch
CardiacOutput,definieren.

In der Regel verlangtdie Abstraktionzusétzlichdie Einfihrungvon konzeptionellen
VariablenDiesekténnemichtdirektim Systenbestimmtwverdendasiedortkeineunmit-
telbareEntsprechundpesitzenEin Beispielist die SteuerunglesKreislaufsystemslurch
Nervenzellen.Die Rolle und Aktivierungjeder beteiligtenZelle ist im einzelnennicht
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bestimmbarDaherwird dasKonzeptder sympathischemnd parasympathischefintei-
le desNervensystemsingefihrtDie AktivierungdesSympathikusind Parasympathikus
findetsichdannzumBeispielalsVariablein dentblichenKreislaufreglernwieder besitzt
aberkeinedirekteEntsprechungm Kérper.

2.1.5 Kreislaufreaktionen

Mit Hilfe der VariablendesabstrakterModells konnenSystemzustandend derenAn-
derungenbeschrieberwerden.Je nachdemwelche Variablendes Zustandesetrachtet
werden,ist eine fortwahrendeAnderungzu verzeichnenSo zum Beispiel bei demiin
Abbildung2.1dagestellterkontinuierlicherBlutdruck. AndereVariablenwie etwa dia-
stolischerBlutdruck oder HerzfrequenzAndernsich in weitausgeringeremMalie,und
mankannsie GiberlangereZeitraumealsnahezukonstantansehen.

Zustandsanderungetie nichtsysteminharensonderrdurcheinenaul3ererStimulus
henorgerufensind,werdenalsKreislaufreaktioneezeichnetEin solcherStimuluskann
physischeioderpsychischeNatur sein. PhysischeStimuli sind zum Beispiel sportliche
Anstrengungeroder gravitationsbedingteStimuli wie das Aufstehenvon einem Stuhl.
Beispielefir psychischeStimuli sind mentalerLeistungsdruckaberauchalle anderen
umgehungsbedingteEinfliissé.

2.1.5.1 Inter- und intra-indi viduelle Unterschiede

Die KreislaufreaktionerverschiedenePersonerauf einenfest definiertenStimulusun-
terscheidersich signifikant. Wie in Abbildung 2.2 daigestelltist, kanndie Reaktionauf
einenStimulus beiverschiedeneRrobandinnestarkvariieren.Dabeikannsichdie Re-
aktionsogarqualitatv unterscheidefvgl. Abbildung2.2).

Nicht nur inter-individuell kbnnenKreislaufreaktionerauf einendefiniertenStimu-
lus unterschiedlicraushllen. Auch bei ein- und derselberlestpersorkanndasgleiche
Experimentzu unterschiedlicheZeit andereReaktionerhnenorrufen.

2.1.6 Veranderungenunter pG und Orthostase-Intoleranz

NacheinemlangerenAufenthaltunter Schwerelosigkit (UG) verandertsich dasKreis-
laufreaktionserhaltervon AstronautinnenDer Vorgangwird als Dekonditionatiorf be-

“Diese Studie konzentriertsich auf die Modellierung gravitationsbedingteKreislaufreaktionenAlle
andererArtenvon externenStimuli werdenvon derModellierungausgeschlossebie erzieltenErgebnisse
sinddahemur soweit gultig, wie die AnnahmederVernachlassigbasit externerEinflusserichtig ist.

SKipptischexperimentvon horizontaletin aufrechtePosition

5Dekonditionation: Verminderungder kdrperlichen Leistungsfahigkit (besondersbei Raumfliigen)
durch Aufhebung der hAmostatischeiNiveauunterschiedénfolge Schwerelosiggit), liegendeStellung,
Wasserentzudviuskeluntétigleit, Blutkalziumspigelveranderungnundpsychologisch&aktoren;Dekon-
ditionationist besondersls Nachwirkungauffallig (Meyersenzyklopéadischekexikon [AG72). Im me-
dizinischenSprachgebrauchatsich der Begriff Dekonditionierungeingebugert,bei demessichaberum
einenAnglizismushandelt.
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Abbildung 2.2: Interindviduelle Unterschieden der Reaktionauf einendefiniertenSti-
muluskoénnenqualitativ variieren.Die Graphilen zeigendie zeitliche Entwicklungdes
sogenannteRulsdrucles—dasist die Differenzzwischersystolischenunddiastolischem
Blutdruck— auf eine LageanderungMian erkennt,daf3sich die Kurvennicht nur quanti-
tativ sonderrauchqualitatv unterscheiden.
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zeichnetBesondergravitative Stimuli fihrenvor undnacheinemRaumflugzu deutlich
unterschiedlicherResultatenEin signifikanter Anteil der Astronautinnerzeigt dieses
PhanomenBei einer Lageanderungon horizontalerin vertikale Positiontretenstarke
Kreislaufschvankungerauf, die im Extremfll zu einemKollapsfiihrenkdnnen.

Ein vegleichbarePhanomerkannauchauf der Erde beobachtetverdenund wird
alsorthostatistie IntoleranzbezeichnetPatientinnengdie UbereinenlangerenZeitraum
(mehrereVochen)in liegenderPositionverharremmissenzeigenebenélls eineDekon-
ditionationdesKreislaufs.

Ob die Ursachenvon Dekonditionationund Orthostaseintolesinzidentischsind, ist
nochungeklart.

2.1.7 Analysevon Kr eislaufverdnderungen

Um VeréanderungedesKreislaufreaktionsgrhaltenzu analysierenwerdendie im vori-
genAbschnitt2.1.4beschriebeneWariableneinestheoretischeiodellsverwendetlUm
die Vemgleichbarleit der Ergebnissezu sichern,ist es notwendig,die Veranderungein
denReaktionsmusterauf einenstandardisierten Stimuluszu untersuchernHierzuwur-
denspezielleExperimenteentworfen.

2.1.7.1 Quantifizierung von Reaktionsanderungen— Provokationstests

Mit Hilfe von Provokations-oderStressoiTestswird derKreislaufder Testpersorin de-
finierter Weisestimuliert. Dabeisolltenmdglichstalle zusatzlicherEinflul3faktoreneli-
miniert werden.Nur so sind eindeutigeRuckschlissauf Veranderungennd Ursachen
maoglich.

Kipptisch-Experimente Bei einemKipptisch-Experimenwird die Testpersomn hori-
zontalerPositionauf einemschwenkbarefisch fixiert und instrumentiert. Nacheiner
15 bis 30 mindtigenPhasen liegenderPositionwird die Testpersoiin vertikalePosition
(70°) gekipptundfir weiterel5 bis 30 MinutenbeobachteDer Kipptischist soangel@t,
daRbeidemManéwer moglichstkeineMuskelaktivitat notwendigwird. Aul3erdenfindet
wahrenddesExperimente&eineUminstrumentierungtatt.

Soemibt sichdurchdenmit der Lage&nderungerbundenerGravitations-Strel&ine
fur die Testpersor(zu diesemZeitpunkt) typischeKreislaufreaktion Fur die Variablen:
systolischerdiastolischeund Puls-Drucksowie Herzfrequenaind Schlagwlumenist in
Abbildung 2.3 einetypischeReaktionzu sehen.

Die Mehrzahlder Probandinnerzeigt bei einemKipptisch-\Versuchdie abgebildete
Reaktion(vgl. Abbildung2.3).Esgibt jedochauchAusnahmerfinter-individuelle Varia-
tion), wie in Abbildung2.2 zu sehenst.

"Instrumentatiorbedeutehier dasAnbringenderfiir die MessungemotwendigerSensoren.
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Abbildung 2.3: TypischeReaktionauf ein Kipptischexperiment.Zum Zeitpunktt = 21
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und Pulsdruck die Herzfrequenzsteigtan, und dasSchlagwlumennimmt aufgrunddes
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sichjeweils vor demEinsetzerderKontraktionim Ventrikel befindet.DieseMengekann
nichtdirektbeeinfluBwerdendaderRuckfluldesBluteszumHerzengrélitenteilpassv

erfolgt.).
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Experimente mit Unterdruckhosen Ein zweiter standardisierte¥ersuch,der durch-
gefuhrtwird, um pG-induzierteVeradnderungerzu quantifizieren,verwendeteine Un-
terdruckhoseum so einenDruckgradienterentlangder Kérperachsezu erzeugenAuf
dieseWeise kommt es ebenélls zu einemdefiniertenKreislauf-Strel3 der dem Effekt
desKipptisch-\ersuchsihnelnsoll. Im Gegensatzzu diesemist zur Durchfiihrungdie-
sesExperimentegedochkeine Gravitation notwendig.Daherkanner auchim Weltraum
eingesetziverden,und es kdénnenso die Veranderungsprozessereitswahrend eines
Raumflugsverfolgtwerden.

Die verwendetdJnterdruckhosevird Ublicherweiseals LBNP (englisch:lower body
negativ pressue) oderals Tchibis (russischhezeichnetDer Versuchsablaust wie folgt:
Zunéachstwird die Testpersorin horizontalerLage auf einemTisch fixiert und instru-
mentiert;nunwird wie beimKipptischexperimenteine Basismessun{phneUnterdruck)
von mehrererMinutendurchgefihrtdannwird stufenweiseader Druck in der LBNP er-
niedrigt. Die verwendeterstufensinddabeivon Experimentzu Experimentverschieden.
Jedochwird eineUnteilgrenzevon —65mmHgnicht unterschritten.

Abbildung 2.4 zeigt eine typischeKreislaufreaktionbei einem LBNP-Experiment.
Wie bereitsbeimKipptischexperimentsinddie Variablensystolischer, diastolischerund
Puls-Drucksawie Herzfrequenzind Schlagwlumendagestellt.Bei denabgebildeteva-
riablenhandeltessich nicht um alle aufgezeichneteMeRwerte(insgesamwvurdenzwi-
schen70 und 100 Kanaleaufgezeichnet)Aus Grindenauf die ich in Kapitel 5 genauer
eingeherwerde werdenin meinerArbeit jedochnur dieseMelRwerte- undzusatzlichder
mittlere arterielleBlutdruck— verwendet.

2.1.7.2 MeRbare und versteckteVariablen

Die Variablen-Auswahl, aufgrunddererdie ZustandedesSystemsharakterisiertverden,
entsprichtdenVariableneinesgedachternheoretischemModells (vgl. Abschnitt2.3). Be-
trachtetmannun die Daten,die bei einemExperimentgemessenvurden,so kannman
dieseAufzeichnungals eine Beobachtunglestheoretischemodells aufassenDa man
auf dieseWeisenicht alle VariablendesModells bestimmenkann, kommt es zu einer
kanonischerufteilung derVariablenin zwei Klassen:

Mel3bare Variablen Modellvariablen,die auchim beobachtetesystem(Kreislaufder
Testpersoninel3barsind.

VersteckteVariablen (englischhiddenvariableg Meist konzeptionellevariablenoder
solche derenMessungeinennichtvertretbareringriff bei der Testpersomzur Fol-
gehatten.

2.1.7.3 Analyseaufgrund mef3barer und versteckter Variablen

In der Medizin werdenzur Analyse beobachtetePhdnomenén der Regel direkt mel3-
bareVariablenverwendetNebeneinervisuellenEinteilungdurch Betrachtereinergra-
phischenDarstellungder Daten,werdenzu derenAnalyseund Klassifikationvor allem
Verfahrenderklassischeiflinearen)Statistikverwendet.
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Abbildung 2.4: TypischesUnterdruckhoseExperiment.Zum Zeitpunktt = 80 min be-
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Druck um 10 mmHg angesenktMan erkennt, daf3 &hnlich dem Kipptisch-\Versuchin
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Beidieserphanomenologischehrt derDatenanalyséasiertdie Auswertungder Da-
tenjedochstetsauf denmel3bareuswirkungendesVersuchsUrsachlicheZusammen-
hangdassersichnurerfassenywennsieeinerMessunglirekt zuganglichsind. Auch sind
die erfalstenZusammenhangeaufigauf denlinearenfFall beschrankt.

ModerneVerfahrendernichtlinearerStatistikverwendermodellbasierté\nsatzeum
auchkomplexere Zusammenhangeu erfassenund zu analysierenAllerdings sind die
Modelle statistischeAnsétzein der Regel nicht ausdemProblemumfeldabgeleitetund
lasserdaherweiterhinkeine AussagerniberursachlicheGro3enzu.

Die AnalyseversteckteNVariablenerfordertdie Simulationdes(bishernur gedachten)
theoretischerModells. Dies kann entwedergedanklicherfolgenoder durch die Imple-
mentierungphysikalischodermathematischjlestheoretischeModells.
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2.2 Der Modellbegriff

DasZiel meinerArbeit sind Algorithmen zur Modellindividualisierung.Bereitsbei der
FestlgungdieserZielsetzungwurden Annahmeniber Eigenschafterund Funktion ei-
nesModells getrofen. Der verwendetéModellbegriff ist dahervon zentralerBedeutung
fur dieseArbeit und beeinfluR3tsowvohl die Wahl der Algorithmenals auchStrukturund
QualitatdererzielbarerErgebnisse.

Die empirischenWissenschaftesind in besonderekVeiseauf die Verwendungvon
ModellenangaviesendadasForschungsobjektichtimmererfaltundoft nichtvollstan-
dig beschriebenverdenkann.Die VerwendunglesModellbayriffs wird daherin hohem
Maf3evon seinerFunktionbestimmit.

Auch die Mathematik,insbesonderdie Algebra,arbeitetmit Modellen,sozum Bei-
spieldurchdie VerwendungalgebraischeBtrukturenwie GruppenRingenoderidealen.
Die mathematischdodelltheorie[Pot81, Rob65]kanndaherals Meta-Mathematikbe-
zeichnetwerden dennsie beschreibtie MathematikdiesermathematischeKonzepte.

Aufgrund dieserbesondereBedeutunglesModellbeyriffs alsauchwegender Viel-
seitigkeit seinerVerwendungwurde dieseProblematikdurch die Wissenschaftstheorie
weiteraufgearbeitefFer77. Dabeizeigtesich,dalRdasBedeutungsspektrunesModell-
begriffs mit seinerunterschiedlicheWerwendungmmerumfassendegleichzeitigiedoch
immer unklarerwurdeund eine allgemeineDefinition schwierig,wennnicht unmaglich
ist. NachMeinungvon Leo Apostel[Apo61] und HermannFertig [Fer77 laldtsich nur
ausgehendon der Funktionvon Modellenbestimmenwasesheil3t,ein Modell zu ver-
wendenjedochkeineeindeutigeDefinition ableiten.Dennochweisenalle Modelle trotz
ihrer funktionellenVerschiedenhegemeinsamallgemeineBedingungerbzw. Merkma-
le auf,die esermoglichenyon einem“allgemeinenModellbegyriff” zusprechenSolassen
sichModelleeinteilennach

1. demModellierungszweck

2. demModellaspekt

3. demKorrespondenzgrad

4. derkatggorialenStrukturderModellsysteme

DaszubildendeModell dientin dieserArbeitin ersterLinie derErkenntnisge/innung
und stellt somit nachdem Einteilungsschemaon Fertig ein theoretischedlodell dar,
dasgleichzeitigals approximatves Darstellungsmittelind heuristischeErweiterungder
Theoriedient.Sofernessichalsgeeignefir die Steuerungon countermeasuserweist,
wird esdaruberhinauauchzu einemRegulationsmodell.

Aus der geplanterVerwendungdlesModells emgebensich technischeAnforderungen
anParameteund Struktur, die einebestimmte/orgehensweiserforden[ise88].

BezuglichdesModellaspektdaldt es sich daherals Struktur und Verhaltensmodell
charakterisiererdaessichnichtnurdemmenschlicheireislaufahnlichverhalt,sondern
auchbestimmteStrukturenwie die desGefalRbaumsyiedegibt.
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Aufgrund der Komplexitat desPrototypsmufR dasModell verkiirzend und simplifi-
zierend, im Idealfall jedochnicht atundantsein. Das heif3t, es sollte keine Verhaltens-
weisenaufweisendie im Vorbild nichtvorhanderwaren.

Da dasModell den menschlicherKreislauf symbolisch(bzw. subsymbolischdar
stellt, handeltessichum ein semantischeslodell. Die Formalisierungerfolgt durchma-
thematisch&onzeptedaherist dasModell alsideelles genauealsmathematischeslo-
dell einzustufen.

2.3 Kreislaufmodellierung

Die bereitserwahntertechnischerAnforderungeran dasModell resultierenrausdessen
VerwendungszwecKir die Analysevon Kreislaufveranderungertierzusindindividua-
lisierte (experimentelle)Modelle notwendig(vgl. Abschnitt2.6), die durcheinensoge-
nanntenSystemidentifikationsprozefenvonnenwerden.Wennauchdie in dieserArbeit
entwickelten Verfahrengrundsatzlichunabhangigrom konkretenverwendeterModell
sind,sogibt esdochgewisseModellcharakteristikaglie im RahmerdergegebenerZiel-
setzung(vgl. Kapitel 3) unverzichtbarsind. Hierzu zahlenGeschwindiglit, Flexibilitat
unddie mdglichsteinfacheAnalysierbarlkit desModells.

Es liegt nahe,einenModellbayriff zu verwendenwie er in den Ingenieurswissen-
schafteriiblichist. Bevor jedochnaherdaraufeingegangerwird, soll zunachsein Uber
blick Uberalternatve Konzeptezur Kreislaufmodellierunggegebenwerden.Da Model-
lierungszweckund Modellierungsaspekdusder Aufgabenstellungind nicht ausder Be-
schafenheitdesModellsresultierenunterscheidesich dieseModelle von demverwen-
detenmathematischeModell nurin Korrespondenzgraahd kategorialerStruktur

2.3.1 Physischeund physikalischeModelle
2.3.1.1 Tiermodelle

In der Medizin ist dasgebrauchlichst&odell fir denMenschemachwie vor dasTier.
Hier wird die vereinichendedAnnahmegetrofen, dallErgebnissedie im Tierversuchge-
wonnenwerden,auf den Menscheriibertragerwerdenkdnnen.Da dasKreislaufsystem
von Tierennicht exaktidentischzum menschliche\quivalentist, gibt esTeile desSys-
tems,die im Modell, abernichtim Original vorhandersind und umgelehrt. DasModell
wird dahersowohl verkiirzendsein,alsauchalundanted/erhaltenaufweisenim Gegen-
satzzu denin dieserArbeit verwendetemathematischeWodellenhandeltessichbeim
Tiermodellum ein materielleModell. Esist nicht méglich, beliebigeParametedesMo-
dells frei zu variieren,wie es der Systemidentifikationsproze&fordernwirde. Daher

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

9Simplifizierend heilRt ein Modelle, wenn Strukturen, Funktionenund Verhaltensweisernes Pro-
totyps vereinfachte Strukturen Funktionenund Verhaltensweiserals Analogate des Modells besitzen

(vgl. [Fer77).
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sinddieseModelle nur sehrbegrenztfir die AufgabenstellungeeignetAul3erdenspre-
chensowohl ethischealsauchKostengriindgegenein solchesvorgehen.

In neuesteZeit gibt esBestrelnngen,Tiere als Modelle vermehrtdurch Computer
modellezu ersetzerund sodie Zahl dernotwendigenTierversuchezu reduzierenLeider
ist die Entwicklungvon Computermodellemn vielen Bereichennoch nicht weit genug
fortgeschrittenumdenTierversuchzu ersetzen.

2.3.1.2 RoOhrenmodelle

Im BereichderKreislaufmodellierungind Modelle ausSilikonréhrermdglich (vgl. Ab-
bildung2.5a).SolcheModellereichenvon einfachenNetzenauswenigenSilikonschlau-
chenbis hin zuhochlomplexenModellen,die mandurchdas“Ausgiel3envon Blutgefal3-
baumergewvinnenkann.Rohrenmodellsinddaherim Idealfall nur wenigverkirzend.

1
1 1
Abbildung 2.5: Links abgebilde{a) ist ein AusschnittauseinemSilikonschlauchmodell.
Rechts(b) siehtmandaselektrischeAquivalentdiesesModells. DasVolumenin jedem

KompartimenentsprichderLadungsmengan Kondensatodesentsprechendefarsatz-
schaltbildes.

[ —— —

AusfuhrlicheUntersuchungesolcherModelle zeigen,daf3sie gut geeignetind,um
auchkomplexerePhdnomeneer Wellenausbreitungu simulieren.Es zeigt sich jedoch
auch,dalRdabeikeinezustarlenVereinfachungen- wie etwa die eineridealen(d.h. nicht-
viskdsenjnkompressiblenifltssigleit—zulassigsind (vgl. [WK68, S.93ff.]). Durchden
Einsatzentsprechendelaterialskanndaraufgeachtetverden,dafidieseModelle nicht
zu simplifizierendsind und méglichstkein abundantes/erhaltenzeigen.

Eine Schwéacheron R6hrenmodellerst, dafl3die WandeigenschafteserRohrennicht
variabelsind,undsoviele derim Kreislauf stattfindendemRegelmechanismenicht mo-
delliert werdenkdnnen.Auch eine systematisché&/ariation dieserParameterist nicht
maglich,weshalbauchdieseModellklasselr die Anwendungungeeigneist.

2.3.1.3 Elektrische Modelle

Wenigemaheliggendaberdurchaugiblichist die EntwicklungeineselektrischerModells
desKreislaufsystemgvgl. Abbildung 2.5b,Abbildung2.7). Ein solchesModell basiert
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auf der Annahme,dal3ein Blutgefal3durch einenLeiter mit Widerstandund Induktivi-
tat sowvie Kapazitatmodelliert werdenkann. Dabei reprasentierenViderstandund In-
duktivitat denFluBwiderstandgersichdemBlut entgegensetztDie Kapazitatentspricht
derDehnbarlkit desGefal3esdie Ladungim Leiter demBlutvolumenundderflieRende
Stromentsprichder Flu3geschwindigéit.

ElektrischeModelle erlaubendurch EinsatzvariablerWiderstandeKapazitaterund
Induktivitdten dartiberhinauslie Simulationder Steuerungdes Systems Auch die zur
Systemidentifikatiomotwendigesystematisch&ariationvon Modellparametermst auf
dieseWeisemaoglich.

ElektrischeModelle sind daherwenigerverkirzendals ein entsprechendeRohren-
modell.Durchdie VerwendunglesErsatzschaltkreisdmdetjedocheinestarle Vereinfa-
chungstatt,sodalRdasModell starler simplifiziert alsein entsprechendd’éhrenmodell.

Zwei Argumentesprechergegen die VerwendungeineselektrischenModells: zum
einensind elektrischeModelle sehrunflexibel, so dal zum Beispiel schoneine Ande-
rung der GefaRRstruktumit aufwendigenund teurenNeukonstruktionenverbundenist.
Zum anderernist esmagglich,dieseModelle durchdquialentemathematisch#odelle zu
beschreibenDiesesind deutlichflexibler und wesentlichleichterzu analysiereralsihre
elektrischerGegenstlck.

2.3.2 MathematischeModelle — Computersimulation

Mathematischéodelle sind ein universellesViodellierungswerkzeugir komplexe (dy-
namische)Systemelmmer dann,wennmandie Zusammenhangewischenden Varia-
blen deszu modellierendersystemsdurchmathematisch®elationererfasserkann,ist
esmdglich, ein mathematischelodell zu bildent®. Zur Formulierungeinesmathemati-
schenModellsmissemachlisermanr{lse88]folgendeGleichungeraufgestellwwerden:

1. Bilanzgleichungen

2. Physikalische/Chemischfuistandsgleichungen

3. Phanomenologisch@leichungen

4. Entropie-Bilanz-Gleichungen
DasAufstellendieserGleichungerbewirkt, dal3zumeinendie gewviinschterzusammen-
hangeerfalRtwerdenzumandererkeineEnegie oderVolumenausdemSystenverloren

geht!. Damitwird die Korrektheit(2. und 3.) und die Konsistenz 1. und 4.) desaufge-
stelltenModellsgesichert.

19DjeseEinschrankungst wenigerstarkals esscheintdennsie betrifft alle zuvor genannteModellein
gleichemMalf3e.Wareesnichtmoglich,die RelationerewischendenVariablenzu erfassensokénnteman
auchkeineAussagédiberdie Korrektheiteinesnichtmathematischelodellstreffen.
Esseidenn,siewird von auRerzu- oderabgefiihrt.
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IsermannnenntsolcheModell theoretischeModelle, da sie auf analytischemeg
entstehenDer Begriff stehtim Gegensatzzum theoretischerModellbegyriff nach Fer
tig [Fer77 desvoranggangenerfbschnitts2.2, bei demdieseEigenschafdurcheinen
analytischenVerwendungszwecklefiniert wurde. Nach IsermannbauenTheoretische
Modelle auf Wisseniiber das modellierte Systemauf. Ausgehendvon diesemWissen
werdenvereinfichendeAnnahmergetrofen, Variablenund ParametedesModells (und
desSystemsjestgelgt undKoppelungerzwischerdiesenParametermeigestellt. Abbil-
dung2.6verdeutlichtdieseVorgehensweise.

: ) ) . Theoretisches
p\(]\gziso ?leijsbfr:e :>[ vereinfachende Modell
Annahmen
Zusammenhange ) - gtrukturt
g - Parameter

Abbildung 2.6: Bildung einestheoretischeModells (vgl. [Ise88,S. 4])

DentheoretischeiModellenstellt Isermanndie experimentellerModelle gegentiber
ExperimentelleModelle werdenausMessungemenvonnen.In der Regel basierersie auf
einemtheoretischenModell, desserParameteim Experimentoestimmtwerden.Daher
sindsieengmit demBegriff der Systemidentifikatiowverknupft(vgl. Abschnitt2.6.2).

Nachder Definition desmathematischeModells kannesauf einemRechnelimple-
mentiertwerdenund so das modellierte Systemapproximatv simulierert?. Auf diese
Weisesind dannauchRuckschlussauf Variablenmaoglich, die im eigentlichenSystem
nichtbeobachtbawaren.

Bezuglichihres Korrespondenzgradesnd mathematisch&lodelle mit elektrischen
Modellenvergleichbar Im Gegensatzzu allen bishergenannterModellklasserhandelt
essichjedochnicht um materiellesondernum ideelle Modelle. Sie sind strukturellsehr
flexibel, daeineNeustrukturierungiicht materiellumgesetziverdenmuf3.Aul3erdeneig-
nensichmathematisch#&lodellegut zur Systemidentifikationdadie darindurchgeftihrte
mathematisch@&nalysemit diesenModelleneinfacherdurchgefuhriverdenkann.

2.3.2.1 Ro6hren-Resevoir-Metapher

Zur Definition einesmathematischeModells miissemebender Definition der Konsis-
tenzgleichungemsbesonderdie physikalischerZustandsgleichungamddie ph&dnome-
nologischerGleichungerspezifiziertwerden.Um diesfir dasGefal3systendurchzufiih-
ren,wird die folgendeAbstraktionvorgenommen.

DasverzweigteGefaRsysterwird in urverzweigteAbschnitteunterteilt. Jederdieser
Abschnittewird durchein dehnbare8lutreseroir modelliert. DieseReserwirs werden

12Beij jedemderanderererwahnter(materiellen)Modelleist eine Simulationtrivial.
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nundurchnichtdehnbareRdhrenverbunden.Der Flul3 desBlutesdurchein GefalRwird
in zwei Teile aufgeteilt: Volumenund Fluf3. In den Reserwirs wird der Blutflul3 igno-
riert, wahrendin den starrenR6hrensgmentendas Volumenvernachlassigwird. Eine
ausfuhrlicheAbhandlungzu verschiedenemuchkomplexerenModellenfindet sich in
[Li87].

Unterteilt man auchnichtverzweigteAbschnittein dieserWeise, so laf3t sich jedes
dehnbardr6hrensysterbeliebiggut approximieren.

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

I Rik ik I
i — Ik
/I Re
_hi oo _Fik P o L A
—\f 1

Abbildung 2.7: R6hrenmodelkeinesGefalRsgmentsa) und elektrische€rsatzschaltbild
b)

Ausgehendvon dieserAbstraktionkénnendurch Auflosungder Maschengleichun-
genflr diesenelektrischenVierpol die Differentialgleichungetiir ein Systemsolcher
Segymenteaufgestelltwerden.DieseVorgehensweiseesitztdenVorteil, dafldsich sodie
Kenntnisseind Methodender Elektrotechnik(bzw. der Physikder Wechselstromejiber
tragenlassen[WK68, S.93ff.]).

Seien:

V; Volumenim Kompartimentj,
P; Druckim Kompartimentj,

Fik FluBvon Kompartimentj ins Kompartimenk,

dann emgeben durch Auflésen der Maschengleichungen (Hagen-
Poisseuilleschen Gesetz, Navier-Stokes-Gleichungen(vgl. [GKV86, S.
100ff.])) die folgenderDifferentialgleichungen:

V)= > Fi- 5 Fi
eingeheneF;j ausghenaFjx

Vi-Vaj o .
Py =Pej + PRy = = + RV,
1 .
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und
0= P]+PRJk+PL]k_R(
= Pj + RjkFjk + LjkFjk — P«
also:

Pj — P« — qoRjkFijk

Fi =
J ij

wobeig einezentralgeregyelteGroReundo eineKonstantast. V,j bezeichnet
dasunstessedolume alsodasVolumen beidemderDruckgleichNull ist3.
Die Konstanted.04 emibt sich ausder Beobachtungdal3im Mittel fir den
WiderstandR;j, derdemKondensatovorgeschalteist gilt: Rj * cj = 0.04.

Durch“Verschalten’solcherSegmentmodell&kannein Netz aufgebautverden,mit dem
GefalBbaumsimuliertwerdenkonnen.

2.3.2.2 Herzmodelle

DurchdasHerz gelangtEnegie in daskardiovaskulareSystem.Demzufolgehandeltes
sich bei ModellendesHerzensum Enegiequellen,die je nachArt desModells unter
schiedlichausgefuhrseinkdnnen.

Im einfachsterfall handeltessichum einefestdefinierté=lu3kune, diein die folgen-
den Seggmenteeingespeistvird. SolcheeinfachenHerzmodellefindeninsbesonderéei
offenenKreislaufmodellePAnwendung(vgl. 2.4.1).Bei geschlossenelreislaufmodel-
lenist esnotwendig,die Funktionsweis@lesHerzensachzuwllziehen.

In denublichenkomplexerenHerzmodellerwird dazumodelliert,wie sich die Kon-
traktionskraftdes Herzmuslels Gber die Zeit einesHerzschlagshinweg verandert.Ein
Kreislaufregler steuertdasKontraktionsmustefvgl. Abschnitt2.3.2.3).

DazwischerliegenModelle,die z.B. aufderArbeit von Benelenund De Wit [BD67]
basiererund nur dasTiming einerfestvorgegebenerKontraktionin Abhangigleit vom
Barorezeptorsigndleschreiben:

SeiTy die DauerdesHerzschlagegsie sichdurchdenHerzfrequenzrgler ausdemBaro-
rezeptorsignagrgibt, danngilt (nachLeaningetal. [LPCF83):

Tas= 0.1+ 0.09TH
Tay = Tas— 0.04
Tys=0.1640.2Ty

wobeiTas die DauerderatriellenSystole, Ty, derZeitraumbis zur ventrikularenSystole
undTys die DauerderventrikularenSystolesind.

13Im Ersatzschaltbildst hierzueinezusatzlicheSpannungsquelleotwendig.
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Tas

Tav

Vorhof

Kontraktionskraft

Ventrikel

Kontraktionskraft

Zeit tmrﬁHg]

Abbildung?2.8: Kontraktionsmusteron VorhofundVentrikel . Timing nachBenelenund
De Wit [BD67]. Aus Leaningetal. [LPCF83

Unterstelltmanin diesenintenalleneinesinusférmigeKraftentwicklung,dannemibt
sichdasin Abbildung 2.8 dagestellteKontraktionsmuster

DetailliertereHerzmodelleverwendermrealistischer&entwicklungender Kraftentfal-
tungalsdie sinusformige Sobeschreibzum BeispielHills Dreikomponentenmodetias
Kontraktionsmustedurch die zugrundeligendeKraft-Geschwindigkits-Relation(vgl.
[KW72]). Durch Einbezugvon Huxley’s sliding filamenttheory wird dasModell auch
physiologischifundiert.

Noch einenSchritt weiter gehenneuereAnsatze die KontraktiondesHerzmuslels
zu modellieren.Sie beschreiberdie elektrischeReizausbreitungm Herzenund lei-
ten aus dem resultierenderAktionspotentialdie Kontraktion der Muskelfilamenteab
(vgl. [WSD98b,WSD98a)).Erstim letztenSchrtitt wird dannauseiner dreidimensio-
nalenDarstellungdesHerzmuslelsdie Kraft errechnetdie aufdie eingeschlosseriglut-

mengewirkt.
2.3.2.3 Kreislaufregulation

Die SteuerungleskardiovaskularerSystemdasiertauf denSignalendie von denBaro-
rezeptorerausgesandiverden.DasModell fiir die Barorezeptoreim der Arteria Carotis
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undim Aortenbogenst in allenKreislaufmodellendie im folgendenAbschnittbeschrie-
benwerden,nahezudentisch.Es gehtauf eine Arbeit von Katona,Barnettund Jackson
ausdemJahrel967 zurick[KBJ67]. Abbildung 2.9 zeigteineBlock-Darstellungdieses
Rezeptormodells.

dP
d ot Sa 1 S K
dt : Tisiy c
SD
1 SB
1+sto

Abbildung 2.9: Barorezeptormodellnach Katona et al. [KBJ67]. Darstellung
aus[LPCF83. Die einzelnerBl6cke bezeichnenerschiedenemransformationergie auf
dasEingangssigndP angavendetwerden.Von links nachrechtswerdenauf demoberen
Signalphd angevendet:Differentiationsoperatpf-Schwellenwert-Elementichtlinea-
rer Filter (Zeitkonstanter1), Skalierung.

Die erstenArbeiten zur Regulation deskardiovaskularenSystemsgehenauf Guy-
ton [Guy55 zuriick*.

Zusatzlichzum Modell desBarorezeptorgnthieltauchdie Arbeit von Katonaet al.
ein Modell desBarorezeptorrefles. Hyndmanfiihrte 1970 ein Modell der neuronalen
Regulationein, dasdie Bang-BangMetapherder sympathisch-parasysmpathiscHge-
gelanteilenachahmtgHyn70]. Leaninget al. erweitertendiesebeidenModelle in ihrer
Arbeitaus1983umeinepulsatileCharakteristi{LPCF83. Fur seinBeat-to-beatModell
paliteAckermandiesenRezeptorrefbe aneinenicht-pulsatileDynamikan [Ack91].

2.4 AusgewahlteKr eislaufmodelle

Ein Kreislaufmodellbildet eine EinheitauseinemHerzmodell,einemGefalmodellnd

einemSteuerungsmechanismugnachVerwendungszwecginddie einzelnenTeile un-

terschiedlichdetailliert ausgefuhrtGrob konnendieseModelle in offene und geschlos-
senesawie in Modelle fur unterschiedlichéAspektedesKreislaufverhaltenseingeteilt
werden.

2.4.1 OffeneKr eislaufmodelle

Bei einemoffenenKreislaufmodellist derBlutkreislaufnichtgeschlosserbasHerzpro-
duziert— sozusageausdemNichts— einenBlutflul3, derdurchdasGefal3systenstromt,

14Ein erstesModell, dasauf dieserArbeit basierte gabesbereits1965von Dick andRideout{DR65]
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um schlief3lichdurch einen AbfluRwiderstandzu verschwindenHaufig werdensolche
Modelle auchals linksventrikulareModelle bezeichnetda bei ihnen meistdasrechte
HerzundderLungenkreislaufehlen.

Fur dasGesamtsystemwerdenkeineBilanzgleichungeraufgestelltundeskannsich
je nachEingangsfluf&in unterschiedlicheGleichgavichtszustandmit unterschiedlicher
Blutmenge)kinstellen.

OffeneKreislaufmodellesind besondergir dasStudiumeinzelnerGefal3parameter
interessantjasichdiesedurchdie Entkoppelungdirekterauswirken.

2.4.2 Geschlossen&r eislaufmodelle

Durch SchlieRerdesBlutkreislaufswird esméglich, dynamischeReaktionerdesKreis-
laufs zu beobachtendie auf desserEigendynamikzurtickzufiihrersind. Bei denvorlie-
genderReaktionerauf Gravitationsstrefhandeltessichum solcheReaktionen.

2.4.2.1 Benekenund De Wit

DasersteModell, dasden Barorezeptorvon Katonaet al. verwendetewar dasModell
von Benelenund De Wit [BD67]. DasModell enthielt19 Segmenteund Regler fur die
Steuerung/on

e Herzfrequenz
e myocardialeKontraktilitat
e periphereWiderstandVasolonstriktion)

e venoseffonus

Eine Mdglichkeit zur Simulationvon Gravitationsefektenwar nicht vorhanden.

2.4.2.2 Leaningetal.

DiesesModell[LPCF83] basiertauf demModell von Benelen und De Wit. Wie dieses
bestehesaus19 Segmentenvgl. Abbildung5.1):

e 8arterielleSegmente
e 7vendseSeggmente

e 4 Herzsgmente(2 Atrien, 2 Ventrikel)

Esunterscheidesichvon Benelenund De Wit's Modell durcheineetwasandereneuro-
naleSteuerungbang-bangModell), die auf Hyndman[Hyn70] basiert Zusatzlichwurde
eineOrthostase-Emponententegriert (hach[SR69), wodurchauchdie Simulationvon
Gravitations-StresseExperimentermaoglich wird. Schlief3lichenthaltdasModell noch
eineKomponentewelchedie Simulationvon Medikamenten-Effekteermdglicht®.

5padiesnicht Themader Arbeit ist, soll hieraufnicht weiter eingegangerwerden.
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2.4.2.3 Gaelings

In seinerArbeit [Gae96]beschreibGaelingseineMethode auchkomplexe Gefalibaume
durch ein fraktalesVerfahrenzu generiererund (auch ndherungsweiseju berechnen.
Die Arbeit basiertaufeinerin [JWNG65 vorgeschlagenebiskretisierungdesStromungs-
widerstandesGaelingsgehtin seinerArbeit insbesonderauf die Rolle von Segmenten
mit nichtlinearemDehnungserhaltenund die Auswirkungenvon vereinfichenderAn-
nahmenwie Reduktionder Segmentanzahlind Linearisierungder Zustandsgleichungen
ein.

2.4.3 Modelle zur Simulation speziellerEffekte/Details
2.4.3.1 Orthostase-Wrkung

Zur Simulationvon Gravitationsefektenist esnotwendig,dal3dasModell eineKompo-
nentebeinhaltetwelchedie Wirkung der Gravitationskraftmodelliert. Das Modell von
Leaningetal. enthalteinesolcheKomponenteAuch dasim folgenderbeschrieben®o-
dell von AckermanbeinhaltedieseMoglichkeit.

2.4.3.2 Beat-to-beat Modelle

Die bisherbeschriebeneNodelle sind zeitkontinuierlichund simulierensomitdenArte-
rienpulsdurcheinerealitdtsgetreuulstontur. Damitist ein erheblichelRechenauhand
vertbunden,da bei der iteratven Losung,zum BeispieldesModells von Leaninget al.,
nicht mit Schrittweitengréf3erl/100sec.gearbeitetverdenkann.

Es ist mdglich, den Kreislauf nicht kontinuierlich, sondernnur von Herzschlagzu
Herzschlaggu modellieren Aus denDifferentialgleichungerdie daskontinuierlicheMo-
dell definiertenwerdendabeiDifferenzengleichungen.

NebenderdamitverbundenerAbstraktionhatesjedochdenNachteil,daRInformati-
on ausder Pulslontur, die der Messungn der Regel leicht zuganglichist, nicht genutzt
werdenkann.

Ein frihes nicht-pulsatilesKreislaufmodellist das Modell von de Boer [Boe85,
BKS87]. Eshandeltesich um ein offenesModell ohnesystemisch&/enen,rechtesHerz
oderPulmonalsystem.

AckermanerweiterteDe Boer’s Modell zu einemgeschlosseneB8ystemund fugte
aucheineOrthostaseimponentdinzu[Ack91].

2.4.3.3 Medikamenten-Effekte

Eine groReZahl der Kreislaufmodellewird zur Simulationvon Medikamenten-Effekten
verwendetBesonderin derSchulungundderForschungst mandaraninteressiertAuch
dasModell von Leaningetal. berticksichtigdiesenAspekt.

Dartberhinaugibt esim BereichderSimulationvon NarkoseunddenWirkungenvon
AndasthetikaeineVielzahlvon Arbeiten(siehtzumBeispiel[SS95 AMS97, Adv97)).
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2.4.3.4 StickweiselinearesModell

Ein weiteresProblemresultiertausder Notwendigleit der Simulationder Herzklappen
undderindirektenRegelungdeskontinuierlicherBlutdruckstiberdie VariationderHerz-
KontraktionskraftDamit verbundenist die Nichtlinearitdtdesresultierendemifferenti-
algleichungssystemsnd, im Falle der Herzklappenhaufigaucheine Nichtdifferenzier
barkeit desBlutdrucks.

Im nachsterAbschnittwird deutlichwerden,daRdieseNichtlinearitdtdazubeitragt,
die Komplexitat desIndividualisierungsprozessesheblichzu steigern.Lineare Diffe-
rentialgleichungssystemmit konstanterkKoeffizientenbesitzenveiterewtinschenswerte
EigenschaftenMan kann fir sie eine geschlossenédsung des Anfangswertproblems
angebenDamit ist esmdglich, direkt IteratiorverfahrenbeliebigerOrdnungzu konstru-
ieren.Aus demgleichenGrundkdnnenauchRichtungsableitungedieserLdsungzu je-
dembeliebigenZeitpunktermitteltund ebensceffizient berechnetverdert®. SchlieRlich
ermdglichtesdie Linearitatder Beschreibing, die iterative LosungdesAnfangswertpro-
blemsin AbhangigleitvonderSchrittweitedesVerfahrensnit logarithmischenfufwand
zuberechnen.

Um Abhilfe zu schafen, wurde der folgendeWeg verfolgt: Die Kreislaufregulation
erfolgt auf einer Beat-to-beaBasis, tritt daherseltenerauf als die herzklappenbedingte
Nichtlinearitat.Diesetritt hochstensier mal pro Herzzyklusauf. UnterteiltmandenZy-
klusin diesePhasensoist zumBeispieldasLeaning-Modelin jederdiesePhaserinear.
DiesemAnsatzfolgend,kannmanjede Simulationals endlicheKette von Simulationen
linearerModelle begreifen.

Die HerleitungdiesesAnsatzesund aucheinige Ergebnissesind in AnhangB be-
schriebenDas Modell besitztoffensichtlicheVorteile und kannverwendetwerden,um
die Kreislaufmodellierungsonvohl zu beschleunigemls auchnumerischzu stabilisieren.
Um die medizinischeAussagekrafder Ergebnissezu gewvéahrleisten sollte zuvor eine
Evaluierungin einerumfangreicheVersuchsreihstattfindenDa hierzuim Rahmerdie-
serArbeit keineMittel zur VerfigungstanderundderenZiele ebensanit einemetablier
ten Standardmodekrzielt werdenkonnten,wurde auf die VerwendungdiesesModells
verzichtet Esbietetjedochdie Perspekire einerweiterenBeschleunigunglesmodellba-
siertenAnsatzesn derZukunft.

2.4.3.5 Finite-Element-Methoden

Haufigist esnotwendig,Teile dessimuliertenSystemssehrgenauzu untersuchenSoist

eszumBeispielbeiderEntwicklungvon Herzklapperund Beipassenvichtig, die genaue
Blutstromungan diesenFremdkdrperreu berechnengdamit sich dort keine Blutkorper
ablagerrundessozu einerThrombosaundggf. zu einemHerzinfarkt kommt.

1%Dasin AnhangB abgeleiteteVerfahrenist nur stiickweisdinear, da essich jedochum endlichviele
solcherSticle handelt kdnnentrotzdemfur jedesendlichet Richtungsableitungeim geschlossendform
ang@ebenwverden.
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Solch detaillierte Berechnungerer Stromungsdynamilsind mit Finite-Elemente-
Methodemmaoglich. Der dabeiauftretenddBerechnungsaufandist jedocherheblich.

Im vorliegendenSzenarioder Simulationvon Kreislaufreaktionenst eine solchde-
taillierte Modellierungnicht notwendig,daherwerdendie dazuverwendeterVerfahren
nichtweitererlautert.

2.5 Die CARDIO-Simulationsumgebung

Als Implementierungsbasigir die Evaluationder einzelnenModelle dienteein Simu-
lationstool,dasan der UniversitatBonn speziellzur Simulationvon Kreislaufmodellen
entwickelt wurde. Da das Spektrumder Modelle fir Herz-Kreislaufsysteméeterogen
ist, wurdedasTool sooffen entworfen,wie esdie numerischéeffizienz zuliel3.Esumfafit
nebenunterschiedliche®ynamikmodellerauchverschiedenéuflésungsstufersonohl
derrdumlichenals auchder zeitlichenKoordinaten Die Zielsetzungbeim Entwurf der
CARDIO-Simulationsumgalng [MFB96, Fri97h, Fri97a]war es, mit moglichstvielen
dieserModelltypenumgeherzu konnen.Dartberhinausollte der Simulatorin derLage
sein,verschieden®eyulationsmodelleu implementiererund mit demKreislaufsystem
zu koppelin.

DieseVielseitigkeit wird durchein Konzeptmit denfolgendenZielvorgabenrerreicht:

e Objektorientierte®rototypen-Knzept

Hierarchisierbardlodellstruktur

UnterstutzunglesModellierersbeim Aufbaukomplexer Topologien

NumerischeEffizienz

LeichteErweiterbarlkit/Integrierbarleit bestehenddrdsungen

Plattformunabhangigt

CARDIO verfugt ibereinegraphischeOberflachejn der Kreislaufmodellenachei-
nemBaukastenprinzigobjektorientiertzusammengefligterdenkdnnen Die objektori-
entierte hierarchischévodellstrukturermdglichtes,Modelle nachtraglichzu verfeinern
oderweitereAbstraktionernvorzunehmenDurch einenCompilationsschrittywelcherder
Simulationdes Modells vorgeschalteist, erhalt man eine Simulationsgeschwindigkt,
die derspeziellel.sungerum nichtsnachstehtinddie von allgemeinenToolswie Mat-
LAB umein Vielfachedibersteigt.

2.6 Individualisierte Computermodelle

Die ReaktionenverschiedeneProbandinnerauf einenStimulusunterscheidesich sig-
nifikant. In Abschnitt2.1.5.1wurdean einemBeispielgezeigt,dafdsolcheUnterschiede
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nicht nur quantitatv sonderrsogarqualitatv seinkénnen.IndividualisierteModelle sind
dahemotwendig,um AussagenibereinzelneTestpersonenu treffen.

2.6.1 Individualisierung versusaverage-case

Kreislaufmodellewerdenin verschiedenesituationenverwendetum unterschiedliche
Ziele zu erreichen:

e Lehre— Veranschaulichungon Funktionsprinzipien
e Forschung- Vorhersageron Wirkungen

e Klinischer Alltag — Nichtinvasve Schatzungvon Patientenparameterand ihren
Reaktionen,Beurteilung des PatientenzustandesnodellbasierteDosierungvon
verabreichtetMedikamenten

In der Lehre und der Erforschungder Wirkungenvon Stimuli und Medikamentenist
es haufig sinnvoll und erwtinschtwenn ein Modell diejenigeReaktionproduziertoder
vorhersagtdie im Mittel bei einerTestpersorauftretenwird.

Um zu geeigneterModellen zu gelangenwerdengrofRangelgte Studiendurchge-
fuhrt, bei denenDurchschnittswertéir die im Modell enthaltenerParametetbestimmt
werdenModellparametedie keinedirekteEntsprechungn derRealitatbesitzenyerden
dahingehenaptimiert, dal3durchsie beeinfluteKreislaufreaktionerlembeobachteten
Mittelwertentsprechen.

War die Studieumfassendjenugangelgt!’, kdnnendieseModelle— gemeinsammit
denermitteltenParametern- von jedemgenutztwerden,um zu gultigen Aussagen(im
Mittel) zu gelangenDaherist es sinnvoll, solcheModelle zu veréffentlichenund der
Allgemeinheitzugénglichzu machen.

Average-caseModelle kbnnennicht verwendetwerden,um Reaktionervorherzusa-
gen,die nicht der Norm entsprechenAuch die nichtinvasve Messung(Schéatzungyon
Parameternst mit average-caseModellennicht mdglich.

Zur BestimmungeinesindividualisiertenModellskannim Prinzipgenausworgegan-
genwerdenwie bei der Bestimmungdesaverage-caseModells. Problemebereitetdabel
jedochdie Tatsachedal3viele Modellparameteder Testpersomicht, oder nur mit er
heblichemAufwand,bestimmiwerdenkdnnenZum Beispielist dermittlere Querschnitt
dermenschlicheorta bekannt(vgl. Tabelle2.1),laRtsichjedochim Einzelfall nur mit
modernsterildgebendeVerfahrenermitteln.

IndividualisierteModelle besitzengetrenntvon der jeweils modelliertenPersonkei-
nenVerwendungszweckaherist esnichtsinrnvoll, solcheModelle(d.h.die bestimmten
Wertefur die Parameteryuverofientlichen.Vielmehrmissenn diesemFall Modelle mit
denflr die Parameterbestimmungeeigneterlgorithmenzusammengeftwerden.

"Manbeobachteimmerwieder daRzum BeispielStudieneinesKrankenhausesicht ohneweiteresauf
ein benachbartekrankenhaudibertragerwerdenkénnen.
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2.6.2 Der Systemidentifikationsprozel3

Mit dem Vorgangder Parameteroptimierungeschaftigersich das Gebietder System-
identifikation [Ise88] sawie Teilgebiete der numerischenMathematik[SB90 DS96,
JER72 GMW81, BO75]undInformatik [Bat92, Bis95]. Die Systemidentifikatioefal3t
sichim besonderemit der Bestimmungvon dynamisbenModellenund derenParame-
tern.In diesemBereichfindetmandaherbesonder&erfahrenzur Parameteridentifikation
in Differentialgleichungssystemeédierzuwird meisteinebestimmteStrukturdesDiffe-
rentialgleichungssystemiblicherweisd inearitat,vorausgesetzt.

Im Falle nichtlinearerSystemesinddie Verfahrenentwedesehrallgemein-d.h.Ver
fahrenzur OptimierungohneRestriktion,wie mansieebensan dernumerischemMathe-
matik oderin derInformatik findet— odernur fir starkeingegrenzteKlassenvon Diffe-
rentialgleichungssystemtyperliltig.

In denfolgendenKapiteln wird sich zeigen,daRdie speziellenAnforderungengdie
sichausderAufgabenstellungmgebengsnichtzulassenyoneinemlinearenDifferential-
gleichungssysterauszugehée. Es wird dahernotwendigsein, Optimierungserfahren
ohneRestriktioneinzusetzen.

Der Vorgangder Optimierungkannwie folgt beschriebenverden.SeiM eine Funk-
tion oder im Falle einesdynamischerSystemsgin Funktional.Dannfordernwir eine
weitere reelwertigeFunktion f (M), die beschreibtyie sehrdasModell M bereitsunse-
renVorstellungerentspricht Esist ublich, f sozu formulieren,da3f(M) = 0, wennM
dasgesuchteSystembeschreibtf wird als FehlerfunktionbezeichnetdaesdenModell-
fehlerreprasentiertDie Optimierungsaufgabist esnun, dasjenigeMop: zu finden,dasf
minimiert. WennunseineMengeM von Modellenzur Verfligungsteht,kénnenwir also
schreiben:

Mopt = argl\zréiﬁr‘} f(M) (2.1)

Die ModellmengeM beschreibtlenSuchraundesOptimierungserfahrensDieserkann
zum Beispieldie Mengealler linearenDifferentialgleichungenderdie Mengealler Po-
lynomevon Grad13sein.Durchdie EingrenzungliesesSuchraumeaufein kleinstmég-
lichesMal3 kanndie Konvergenzgeschwindighit desOptimierungserfahrenseeinflufdt
werdenwomit manschnellerzu einerLésunggelangt.

Fur die meistenOptimierungserfahrenohne Restriktionist es notwendig,dal3 die
Modellmengeein endlichdimensionaléBanachraurt? ist. Dasist wichtig, damitAussa-
genuberKornvergenzeigenschaftetkesVerfahrensformuliert werdenkénnen.Deswei-
terenegibt sich ausder Eigenschaftda M ein m-dimensionaleVektorraumist, fur
jedesM € M eineDarstellungk(M) € IR™. Die Optimierungserfahrenkdnnendaherfiir
M = IR™ formuliert werdenundbesitzerfur jedem-dimensionaleModellmengeGiiltig-
keit. Auf einzelneVerfahrenwird in Abschnitt5.2 genaueeingegangerwerden.

18Epensdst dasDifferentialgleichungssystenichtvon einerStrukturdie eszulieRe anderespezifische-
re Verfahren(als solcheohneRestriktion)einzusetzen.
9Banachraumyektorraummit Norm, in demjedeCauchy-Blgekornvemiert.
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Modellmengerkdnnenin zweiKlassenaufgeteiltwerden Eine Klassevon Modellen
enthaltinterpretierbard®arameterdie anderenicht.

2.6.3 Nichtparametrisierte Modelle

Modelle, die keine interpretierbaren Parameterbeinhalten,werdenals nichtparametri-
sierteModelle bezeichnetDa sie auseinemendlichdimensionaleNektorraumentstam-
men,besitzersie dennocheine parametrisiert®arstellung®. DieseParametewrerfiigen
jedochim allgemeinemicht tibereinelnterpretationm realen(modellierten)System.

Beispielefur nichtparametrisiert&odelle sind Interpolationspolynomejichtlineare
statistischeModelle oderMulti Layer PerzeptronsSie beinhaltenalle einenVektorvon
Parameterngder jedesModell eindeutigbeschreibtjedoch(beispielsweisén bei Kreis-
laufmodellen)kein physiologische®endanbesitzt.

2.6.4 Parametrisierte Modelle

VerwendetmanHintergrundwissen- etwa ausder Physiologie— um darausein Modell
desSystemsabzuleitenpesitzendie ParameterdesModellsin der Regel entwedereine
physiologischeEntsprechungderzumindesteine moglicheInterpretation.SolcheMo-
delle werdenals parametrisiertévlodelle bezeichnetGenaugenommehandeltes sich
beieinemsokonstruierterparametrisierteModell nichtumeinModell, sonderrumeine
ModellmengeM, dadurchjedeParameterbelgungps, ..., pm einModell M(py,. . ., Pm)
definiertwird.

SofernM endlichdimensionaist (d.h. die Zahl der Parameterendlichist und jeder
dieserParameteauseinemendlichdimensionaleWektorraumstammt)und iibereinege-
eigneteNorm verfiigfl, kénnenalle geeignetet®ptimierungserfahrenangavendetwer-
den.

2.6.5 Bewertungder Modellklassen

Im Falle von nichtparametrisierteNModellenist die Wahl deszur Modellierungverwen-
detenFunktionsapproximatonsahezwneingeschranktier kannauseinerVielzahlvon
Funktionsapproximatoremlie alle die universelleApproximationseigenschahesitzen,
gewahlt werden.Darunterbefindensich auchsolche,die zuverlassigund schnellgegen
die gesuchtd_6sungkonvermgieren.Der parametrisiertAnsatzermdglicht,bestehendes
Vorwissenin dasComputermodelku integrierenund somitdenLésungsraunbestmaog-
lich einzuschranén. AuRerdensind hierdurchdie ParametedesModells mit einerphy-
siologischeninterpretationverknipft, was wiederumdie Interpretationder Ergebnisse
erleichtert.

20Der endlichdimensional®anchraumM besitzteine Basisausm ElementerMy, ..., My, JedesEle-
mentM € M laBtsich als SummeM = ¥;_; &M darstellenDie Parametera sind eine eindeutige
Darstellungfiir jedesM. M kanndaherin parametrisierteFormM = M(aqy, . .., am) beschrieberverden.
2lm Zweifelsfall kanndie Normin IR™ verwendetwverden.
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Nachteilig bei der VerwendungnichtparametrisierteFunktionsapproximatorerst,
daf3sie keineinterpretierbaredParameterenthalten Dies erschwertdie Auswertungder
Ergebnisse- odermachtsiegarunmoglich.EineEinschrankunglesSuchraumswufgrund
von bestehenderilintergrundwissenst zwar moglich, jedochmeistsehrkinstlichund
nur im Einzelfall durchfuhrbarBei parametrisierteodellenhandeltessichim allge-
meinenum Differentialgleichungssystema die dasWissenuber relevante physiolo-
gischeZusammenhangeingeflosseist. Die Parameterbestimmunrigei uneingeschrank-
tenDifferentialgleichungssystemest nurdurchineffizienteOptimierungserfahrerohne
Restriktionmdglich.

Die Ergebnissesollen spatervon Physiologinnerausgavertetwerden.Es ist daher
wiunschenswertyennim individualisiertenModell Parameteenthaltersind, die entwe-
der physiologischerGréRenentsprechemder ein in der PhysiologieliblichesKonzept
darstellen.

ProbandIinnendatesollten moglichsteffektiv ausgenutztverden.Dadurchsinkt ei-
nerseitsdie Zahl der notwendigenExperimenteund Messungenandererseitsvird die
QualitatderLdsung— beigleicherDatenmenge- verbessertUm dieszurealisierersollte
derRaummoglicherLésungersogut esgehteingeschrankiverden.
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Kapitel 3

Zielsetzung

NachdieserausfuhrlicherEinfiihrungin dasProblemumfeldtr die Bestimmungndivi-
dualisierterKreislaufmodellekannnunim einzelnenformuliert werden,wasin der vor-
liegenderArbeit erreichtwerdensoll.

Medizinische<Ziel derArbeit ist die EntwicklungeinesgeeigneteVerfahrendir die
Analysevon Kreislaufweranderungerwie sie beilangererRaumfliigerauftreten.Durch
einenmodellbasiertensatzsoll esdabeimoéglichwerden,Reaktionerund derenVer-
anderungerzu klassifizieren HypotheseriuibermdglicheUrsacheraufzustellerund ge-
gebenerdlls auchEffektevorherzusagen.

3.1 Datenbasis

3.1.1 Weltraumfliige

Studienunter Weltraumbedingungerbeziehungsweis&tudienmit Astronautenstellen
besonderé&nforderungerandie Rokustheitderzum Einsatzkommenden/erfahren Der
engezeitliche Rahmen,unter dem die Messungerstattfindenmussenfuhrt dazu,daf
die Zahl der zur Verfigungstehendematenaul3ersbeschréankist. Messungerkonnen
nichtwiederholtwerdenundfindenunterextremenBedingungerstatt.Dashatzur Folge,
dafRdie Qualitatder Datenschlechtist und Sensorermdglicherweiseauchvollstandig
austllen.Geeignete/erfahrenmisserdiesenAnforderungergerechtwerden.

Auch die vor und nachdemFlug vorzunehmendebintersuchungefindenin einem
ahnlichengenZeitplan statt. Daherist auchbei diesenMessungemicht mit optimalen
Ergebnisserzurechnen.

AufgrunddergeringenZahlderzurVerfugungstehendefestpersoneist esdariiber
hinausnotwendig DatenausunterschiedlichsteStudienohneeinheitlicheMeRverfahren
undVersuchsablaufeu verwendenDiesundderlangeVorlauffir Weltraumeperimente
verhinderndal3aufdie AnforderungerdesVerfahrensspeziellzugeschnittenBatenver-
wendetwerdenkdnnen.

35
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3.1.2 Bodenstudien

Die Moglichkeit, DatenausBodenstudierzu verwendenist essentiellum die begrenzte
Mengean Weltraumdaterzu erganzenln Bed-Rest-Studiewird der Effekt der Schwe-
relosigleit simuliert, indem die TestpersonemehrereTage oder Wochenin liegender
Position(teilweisesogarin Kopftief-Lage)verbringen.Der Aufwandbei diesenVersu-
chenist ebenélls erheblich sodallReferenzauswertungémnocheinfachererSzenarien
erfolgen(vgl. auchAbschnitt6.1und6.2).

So kanndie Zahl der ausg&vertetenDatensatzeleutlicherhéhtwerden,wasjedoch
ein neuesProblemaufwirft; denndasentwickelte Verfahrenmuf3in der Lagesein,auch
gréRereDatenmengemninibervachtauszuwertenphnedal3es notwendigwird, manuell
in denOptimierungsprozeBinzugreifen.

3.2 Computermodellierung

Wie sichin denAbschnitten2.3und2.6 gezeigthat,legt die ForderungnachderKlassifi-
kationundVorhersagendividuellerReaktionerdie VerwendungeinesComputermodells
nahe.Welche Art von Computermodeleeignetist und daherverwendetwerdensoll,
wird im folgendenbeschrieben.

3.2.1 Individualitat

DasComputermodelnufindividualisiertsein.Grundehierfirwurdenin Abschnitt2.6.1

bereitsdiskutiert.Besonderslurchdie UnkenntnisiibergenaudJrsacherdesuntersuch-
tenVerhaltensindauchiberzu erwartenddPhanomenkanna priori keineAussageaiber

die zu modellierenderDatengetrofen werden.Daherist die Individualitat der Modelle

unbedingterforderlich.AnforderungerandendamitverbundenerProzelderParameter-
identifikationwerdenim folgendenAbschnitt3.3 formuliert.

3.2.2 Parametrisierung

Im Abschnitt2.6.5wurdenbereitsdie Vor- und Nachteilevon parametrisierteKreislauf-

modellenbeschriebenDie nichtparametrisierteModelle weisendabeivom Gesichts-
punktderParameteridentifikationsmethoddautlicheVorteileauf.Dadie Ergebnisseron

Physiologinnerausgavertetwerdensollen,ist esdennocmicht mdglich, solcheTechni-
kenunmittelbat zu verwenden.

Analysierbarkeit Die Analyse der Ergebnisseerfordert interpretierbareParameter
Es ist daher notwendig, das entwickelte Verfahren auf einem parametrisierterivio-
dell aufzubauenZur ModellierungeinzelnerTeilaspekteverdenbei demvorgeschlage-

lindirektwerdenim Kontext der Aspektmodellierungiichtparametrisiertéodelle Verwendundinden
(vgl. Abschnitt4.1).
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nenLdsungswg dennochnichtparametrisiert&odelle zum Einsatzkommen(vgl. Ab-
schnitt4.1),eswird dabeijedochsovorgegangendalidie Ergebnisseénterpretierbablei-
ben.

3.2.3 Wahl desBasismodells

Ausgehendon der ForderungnacheinemModell mit interpretierbarefarameterrstellt
sichdie Frage welcheParameteins Systemintegriert werdenund aufwieviel physiolo-
gischemHintergrundwissemmandasModell (die Modellmengeaufbaut.

Um die ZahldernotwendigerExperimenteu begrenzenwurdebeschlosserlie vor-
handenemModelleausderLiteraturaufihre Eignungim Problemlontext hin zu Gberpri-
fenund zu evaluieren . Es wird auchein Weg skizziertwerden,der durchLinearisierung
der einzelnenHerzphaserzu einemstiickweisdinearenKreislaufmodellfiihrt. Dieses
Modell ist besseandie Anforderungerder Modellindividualisierungangepal3als ande-
re Modelle(vgl. AnhangB). DaeineValidierungdiesesModellszusatzlichéexperimente
erfordernwirde konnteesnichtin dieserArbeit verwendetverden st jedochflr weitere
Studieninteressant.

3.2.4 Optimale Ausnutzung der Daten durch Einbindung von Hin-
tergrundwissen

AufgrundderbegrenzterDatenlagewird die gesuchtd.6sungnur unzureichenatharak-
terisiert. Durch die Integrationvon physiologischenWissenkannjedochder Suchraum
soweit einggrenztwerden,daldie verfligbarelnformationausreichtum zu einerein-
deutigenProblemlésungu gelangen.

AuchausdiesenBlickwinkel wird deutlich,dalRdie Verwendunginesparametrisier
ten Kreislaufmodellsnotwendigist; denndie Einbindungvon Hintergrundwisserhangt
direkt mit derWahl desBasismodellzusammen.

3.3 Parameteridentifikation

Nachdemein geeigneteparametrisiertedlodell ausgavahlt wurde, missenVerfahren
gefunderwerdendie denAnforderungerausdemoperatven Umfeld gerechtwerden.

Robustheit Das Verfahrensoll robust sein,dasbedeutetes mufld unabhangigson der
Qualitat der vorgegebenenDaten stets zuverlassigzur bestmdglichenLésung finden.
Ebensodarf auchdie Korvergenznicht von einzelnenParameterrabhanger(kritische
Parameter) Es muf3 sich um ein Black-Box-\érfahren handeln,dasnicht vom Benutzer
verlangt,Expertein seinerBedienunggu seir?.

2DasModell sollte im Idealfall auchvon Physiologinnerverwendetwerdenkénnen.Dahersind Ver-
fahrenderenerfolgreicheAnwendundangjahrigeErfahrungverlangt,wie zum BeispieleinfachereGradi-
entetverfahrenfir neuronaleéNetze,ungeeignetVerfahrenzweiteroderquasi-zweitelOrdnunghingegen,
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Geschwindigkeit Geschwindigkit ist nicht allein deshalbeinederwichtigstenEigen-
schafterdesVerfahrensyweil die GewvinnungstatistisclrelevanterAussagertie Auswer
tung groRererDatenmengererforderlich macht.Da dasVerfahrendartberhinausuch
fur die ModellierungderKreislaufweranderungehei Astronautereingesetztverdensoll,
kommennur Algorithmenmit Echtzeitcharakteristifir dieseAnwendungn Frage Dies
gilt insbesonderelann,wenn Modellierungund Vorhersageson Veranderungewonline
wahrendesFlugeserfolgensoll.

3.3.1 Optimale Ausnutzungvon Daten und Hinter grundwissen

In Analogiezur Eingrenzungler LosungsmengderverwendeteiModelledientdie Ver-
wendungvon Hintergrundwissenm RahmerdieserArbeit zur BeschleunigungesLern-
verfahrens.Dies muld hierzuin geeignetei~orm vorliegen. Es wird im folgendenAb-
schnittgezeigt,dall sogenanntspektegeeignetsind, Wissenuber das Systemzu re-
prasentiererund daf3 Aspektmodellesich direkt verwendenassen,um denLernprozel}
signifikantzu beschleunigenndrobusterzu machen.

3.3.2 Universalitat desAnsatzes

Wennmoglich, sollte dasVerfahrennicht nur im vorgestellterKontext angaevendetwer-
den,sondernn einemmaoglichstbreitenGebietEinsatzfindenkdénnen.Essoll daraufge-
achtetwerden,die entworfenenAlgorithmen so allgemeinwie méglich zu spezifizieren
und die Identifikationvon Kreislaufmodellerals Anwendungzu prasentierenAls mog-
liche Beispiel-Applikationwird abschlieen@in modifiziertesLerrverfahrenfir kiinst-
liche neuronaldé-eedforvard-Netzeskizziertwerden.

3.3.3 Defizite von Standardverfahren

In Abschnitt5.2wird sichzeigenwelcheStandarderfahrengeeignesind,dengestellten
Anforderungergerechtzu werden.Bis auf dasKriterium Gestwindigleit ist ein modi-
fiziertesNewton- oderQuasi-Ne&vton-VerfahrenhierzugeeignetDurch die Verwendung
von Aspektmodellenn entwederdirekteroderindirekter Form wird essichals maglich
erweisendiesesVerfahrensdefizizu beheben.

3.4 Zielsetzung

Die Kernpunktader Zielsetzungkénnenwie folgt zusammengefdtwerden:

Durch Ausnutzungvon Hintergrundwisseniber den Modellierungskntext
soll sowohldurch Eingrenzungder Modellmeng als audh durch Optimie-

kénnennahezublind eingesetztverden wenndafiirgesogt wurde,daf3globaleKonvergenzgewahrleistet
ist.
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rung (Modifikation)einesmodifizierterQuasi-Na&vton-Algorithmuslie Kon-
vergenzdesindividualisierungspozesseserbessenverden.

Auf diesemWeg ist esmaoglich, zu einemrobustenEchtzeit-\érfahrenzu gelangen,
dasauseinerminimalenAnzahlvon Beispieldatereinemedizinischrelevanteundinter-
pretierbareHypothesegeneriert.
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Kapitel 4

LOosungsansatz

In diesemKapitelwird eineVorgehensweisbeschriebenjurchdie dieim vorigenKapi-
tel 3 formuliertenAnforderungererfullt werdenkénnen.

Ausgehendvon der Aufgabenstellungkénnenproblemreleante Aspekte(vgl. Ab-
schnitt4.1) desSystemsdentifiziertwerden.Sinddiesevon hinreichenceinfacherStruk-
tur, kann ein Verfahren anggebenwerden, das auf Approximationender zu diesen
Modell-AspektenkorrespondierendeAspektmodellerberuht.Eine solcheSituationist
zum Beispiel bei der Identifikation von Sattigungswertegegeben(vgl. Abschnitt4.2).
Ist diesnichtderFall, kbnnendieseAspekt-Modell-Approximationemerwendetverden,
um ein geeignete®©ptimierungserfahrenso zu modifizieren,dal3die in ihnenkodierte
Informationverwendetvird, um die KonvergenzdesVerfahrenserheblichzu verbessern
(vgl. Abschnitt4.3)

Die folgendendrei Abschnittefiihrendie notwendigerKonzeptesin underlauterrdie
GrundideerbeiderjeweiligenVorgehensweiséVeiterhinwird derAlgorithmusskizziert.
EinevollstandigeBeschreilnngerfolgtanschliel3enth Kapitel 5.

4.1 Aspekt-Modelle

DasgrundlggendeKonzeptzur Beschreilnng desLésungsansatzdst dasdes System-
Aspektes Ein AspektdesmodelliertenSystemssoll denumgangssprachlichgaebrauch
desselberBegriffs widerspigyeln. Betrachtetman einenbestimmtenAspekt einesSys-
tems,dannwerdenTeile derBeobachtung derMessung- vernachlassigiMathematisch
geseherhandeltessich dabeium eineProjektionder Messungn einenanderenniedri-
gerdimensionaleRaum.

Soll einebestimmtdndividualisierungsaufgabejie etwa die Reproduktiorbestimm-
ter MeRwerte,geldstwerden,dannwird sie zun&chstdurch eine Fehlerfunktionspezi-
fiziert (vgl. Abschnitt2.6.2).Diesewird anschliel3endiurchein Optimierungserfahren
minimiert,sodalRdiesesureinenTeil, einenAspektdesSystemsinddesModells,wahr
nimmt. Um die Individualisierungsaufgabauszufiihrenyére esalso vollkommenaus-

41



42 KAPITEL 4. LOSUNGSANSAZ

reichenddiesmit einem“minimalen” Modell* durchzufiihrengdassich beziiglichdieses
relevantenAspektesdentischverhalt.

4.1.1 Mathematischer Exkurs

Zur Definition des Aspektbgriffs muf zunachstder Modell- und Systembagriff de-

finiert werden. Folgt man hierbei dem Vorbild der mathematischerSystemtheorie
(vgl. [KFAB9]) sowird der Begriffsapparasehrumfangreich.Daherwird der System-
begriff (beziehungsweiséstabile) Prozel3bgriff) aus der angevandtenSystemtheorie
(vgl. [Ise88])zugrundegelegt.

Definition 1 (dynamischesSystem). Ein dynamisbesSystentist ein Funktional,das
einen Anfangszustandp und ein Eingangssignal (t) in einen NadfolgezustandZ(t)
undin ein AusgangssignaD(t) transformiert.Eingangssignal, AusgangssignaD und
Nadfolgezustand sindzeitlontinuierliche Funktionen.

1 IR — I

| @t — I(t)

S: Zx(IR—1) — (IR— 2)x(IR— 0)
S: (Zo,1) — (Z,0)

O:IR — (@)

O:t — O(t)

Z:IR — Z

Z:t — Z(t)

Die Mengen I, O und Z sinddie Wertebeeicheder Eingangsund Ausgangssignalsowie
desSystemzustandeBer Nadfolgezustandst wie das Ausgangssignakine Funktion
der Zeit.

Ein dynamisches$ystemist alsoein Funktional,dasein Paat bestehenduseinem
Zustandsektor und einer Funktion der Zeit, in ein Paarvon zwei Funktionender Zeit
transformiert.

Im folgendenwird mitunter auf das EingangssignaVverzichtetwerden,da wir an-
nehmengdalRdasSystemdie vollstandigeUmgehung enthélt,dasbedeutetdalRdasEx-
perimentals Teil desSystemsaufgeh3twird. Ein solchesSystemsoll als gestlossenes
Systenibezeichnetverden Ein geshlosseneSystentransformiereinenAnfangszustand
Zp in dasPaar(Z(t),O(t)). Da esals Eingabekeine Funktion,sondermur den Startzu-
standerhaltund der Parametett mit der Eingabezusammengefdtwerdenkann,ist ein
geschlossene&Systenkein echteg-unktionalsonderreine Funktion.

1Der Begriff einesminimalenModells soll hier umgangssprachlicherwendetwerden Eine mathema-
tischeDefinition wiirdeeineNorm/einKomplexitatsmafauf demFunktional-RaunderModelle erfordern.
Insbesondersvird es gar nicht notwendigsein, in diesemSinne minimale Modelle zu verwendenDie
Modellemissemur hinreichenceinfachund differenzierbasein.
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Ein parametrisiertesSystens(Z, P, ) bzw. §(Zp, P) ist eindynamischeSystemgdas
zusétzlicheuseinemaktuellenZustandhochiberweitere jedochzeitlichunveranderliche
VariablenP = (p,..., pn) verfugt,die als Parametelbezeichnetverden.Ein parametri-

) |
System| Zustandsektor
S Z(t)

~—~
—
~—
\ 4
v
—~~
—
~—

Paramelzaterektor

P

Abbildung 4.1: Schematisch®arstellungeinesdynamischerSystemsDasEingangssi-
gnall (t) ist eineFunktionder Zeit. DasSystemS, dasmit demAnfangszustand, initia-
lisiert wird, transformierdiesesSignalin ein AusgangssignaD(t). Der ZustandZ(t), fur
deninitial gilt: Z(0) = Zp wird dabeiebenéllstransformiertlm Falle einesgeschlossenen
SystemsentfalltderInputl (t). WenndasSystemunparametrisierist, entfallt P.

siertesdynamische§ystenkann,wie Abbildung4.1 dagestellt,visualisiertwerden.

BeziehtmandenAspekt-Bariff nunauf deneingefihrterSystembgriff, dannkann
diesauchin diesemFall — wie bereitsim Falle von Messungen- mit einer Projektion
beschriebenverden.Dabeiwird dasbetrefendeModell beispielsweisauf ein anderes
Modell projiziert, dasnur denjeweiligen AspektdesurspringlicherModellsimplemen-
tiert.

Definition 2 (Aspekt). Ein Aspekiist ein Tripel A= (M, ®a, 4). Das surjektiveFunk-
tional zweiterStufed®a bildet ElementgFunktionale)der Modellmeng M auf Modelle
ausderMenge 4 ab.

Soferndie ModellmengeA beziiglichdes Ausgabesignalsiedrigerdimensionailst
als M, entsprichtdereingefuhrteAspektbgriff demumgangssprachlicheBegriff.

Es wurde bemerkt,dal® es zur Losung einer konkretenlndividualisierungsaufgabe
ausreichendst, den problemrelgantenAspektzu betrachtenMit Hilfe der eingeflih¢
tenKonzeptekannnunauchdieserBegriff mathematisciprazisiertwerden.

Ein AspektA ist problemrelgant,wennmanbei der LésungdesProblemsnicht auf
ihn verzichterkann.Andersformuliert bedeutetlies,daf3der Verzichtauf denbetrefen-
denAspektentwederzu falschenLésungerfihrenwirdeoderzumindestdie Eindeutig-
keit derLosungverlorenginge.
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Gehtmandavon aus,dal3daszu l6sendeProblemals Minimierungsproblenformu-
liert istund f die entsprechendgehlerfunktiondarstellt,handeltessich bei Problemre-
levanzum eineAussagdiberdie Minima der Fehlerfunktion DasMinimierungsproblem
mul3 bezuglicheinesproblemrel@antenAspektsexakt die gleichenLdsungenbesitzen
wie dasurspriinglicheProblem.DasheiRtdasBild der Fehlerfunktiod unterder Abbil-
dung® besitztdie gleichenMinima wie f. Zusatzlichbirgt derBegriff derRelevanzeine
Minimalitatsaussagéberdie Projektion®. Diesfuhrt zu derfolgendenDefinition:

Definition 3 (problemrelevanter Aspekt). SeiS daszu identifizieendeSystermund M
ein Modell diesesSystemssei f einezuminimieendeFehlerfunktioneine Funktiondes
Modells,desSystemgjesAnfangszustandesiddesEingangssignals:

f:(M,S2Z,l(t)) — Fehlere IR

Der AspektA = (M, ®, 1) heildtproblemelevanterAspeki(bzgl. f) genaudann,wenn:

1. VMg € min f [(D(Mo) € mindJ(f)}
MeM AcA

2. VAg € min®d(f) [qb_l(Ao) C min f]
AcAa MeM
3. Esgibtkeineinfadheresd’ dasl)und2) erfillt (z.B.,in Mengennotation A®’ C @).

Die Menge min f bezeitinetdie Menge aller (lokalenoder globalen)Minima der Funk-
tion f. Da Minimierungsverfahenin der Regel nur lokale Minima bestimmerkdnnen,
wird hier der lokale Minimalitatsberiff verwendet.

Bemerkung 1. SeiA = (M, ®, 4) ein bezlglid der Fehlerfunktionf der Individuali-
sierungsaufgaberoblemelevanter Aspektdannkanndie Losungstattin M ebensdn
®(M) bestimmiverden.

Bemerkung 2. Da der eingefuhrteBegriff der Problemelevanzdie Gleichheitaller Mi-

nimafordert, handeltessich umeineAquivalenzelationauf der Menge der Aspektevon
M, dasbedeuteRefleivitat, Symmetriaind Transitivitat. DieserAquivalenzberiff kann
kanonist auf Modellmengn Gibertragenwerden.Im folgendensoll die Klasseproblem-
aquivalenteModellmengnmit ®; bezeibinetwerden.

Bemerkung 3. Verwendeimanan Stellevon C beider dritten Eigenshaftandee Malie
fur die Minimalitat des Aspekts- z.B. descriptionlength— , so wird die Analagie zur
Informationstheoriaindindependentomponenanalysis(vgl. z.B.[Rip96]) deutlich.

2Esist notwendig,die Fehlerfunktionin denAspekt-Modell-Rauma zu projizieren.Dies kannin der
Regel auf kanonischéNeiseerfolgen.Zum Beispiel ergibt sich fir denmittleren quadratische\bstand
zwischenModell und Datender mittlere quadratischeé\bstandzwischender ProjektiondesModells und
der Projektionder Daten.Die LosungendesProblemaspektsrgebensich dannals Minima desBildes der
Fehlerfunktion.
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4.1.2 Warum Basismodellekomplex seinmuissen

Wenneszur Lésungeinzelnerdndividualisierungsaufgabeusreichendst, mit “minima-
len” Modellenausder AquivalenzklasselesproblemrelgantenAspekts®; zu arbeiten,
warumwerdendannkomplexe Basismodelldiberhauptverwendet™Die Grindehierfr
sindvielfaltig:

1. Nur in einemkomplexenModell kanndasnotwendigeHintergrundwissemmitein-
bezogenwerden,dasesermaoglicht,zu einereingeschrankteModellklassezu ge-
langenundsodenSuchraunbestmdglicheinzugrenzen.

2. Daskomplexe Modell kannfir eineVielzahlvon Individualisierungsaufgaberer-
wendetwerden.Nur durchdie Beschrankunguf einedieserindividualisierungs-
aufgabenst esmaglich, zu einemeinfachererModell mit ebensceingeschrankter
Funktionsklasseu gelangen.

3. DasproblemrelganteModell zueinembestimmterAspektmul3nichtnotwendiger
weiseparametrisiersein. Als Basismodellst jedochein parametrisiertedodell
notwendig.

4. ProblemrelganteModelle kbnnennicht verwendetwerden,um Vorhersageriber
Systemwariablenzu treffen, die nicht im jeweiligen Aspekterfal3tsind. Im Basis-
modellist diesmdoglich.

5. Die Bestimmungeinereindeutigen_ésungist in der Regel nicht durcheinenein-
zelnenAspekt moglich. Vielmehr mul3 die Schnittmengeder Urbilder mehrerer
Aspekt-Modell-Lésungemebildetwerden,um zu einer Losung des Gesamtpro-
blemszu gelanger(vgl. Abschnitt4.2.4).

Modellmengeraus®; kbnnenalsverschieden&odierungsartedesHintergrundwissens
aufgeh3twerden.Sowie dasBasismodelllles Hintergrundwissengdaszu seinerkon-
struktionverwendewurde, kodiert,so kodiertein Aspekt-Modelldenjeweiligen Aspekt
desHintergrundwissens.

Eswird sichherausstellerjaRdieseForm derKodierungbesondergut zur Nutzung
im Optimierungsprozefeeigneist.

4.1.3 Problemrelevante Aspekte medizinischerFragestellungen

Viele Individualisierungsaufgabesrforderndie Reproduktionvon MittelwertenderMel3-
grolRenDiesliegtdarandalidie Signalezumeinensehrstarkverrauschsindunddeshalb
Ublicherweisenur derenMittelwertverwendetwird, unddallzumandererKurzzeitefek-
te erfaldtwerdenandenenm Rahmerder Aufgabenstellundkein Interesséesteh{oder
dienichtim Basismodelenthaltersind).MittelwertelbereinenbegrenzterZeitraumsind
ein moglicherAspekteinesSystemsEin andererhaufigerAspektsind Sattigungswerte,
sozusageMittelwertetibereinenunendlicherZeitraum.
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Der Aspektbariff gilt insbesonderéir die ParameteparametrisierteModelle. Bei
vielenModellparameterkanndavon ausggangerwerdendalisiesichim LaufederZeit
nichtandernKenntmanalsoderenWerte(Basis-Modellanpassunddgnnendiesefixiert
werden Bei andererParametegruppenkannmandavon ausgehenjalleineexistierende
RelationzwischendeneinzelnerParameterrauchnacheinerAnderungerhaltenbleibt.

4.1.4 Modellierung problemrelevanter Aspekte

Im Idealfall ist der problemrele@ante Aspekt so einfach, dal3 dasentsprechendémini-
male” (problemrelgante) Modell nicht durch ein wirkliches Funktional,sonderneine
Funktionreprasentiervird. In denbetrachtetemBeispielenwird dieserreicht,indemdas
Versuchsszenaristandardisierund in dasModell integriert wird. Alle nichtin diesem
Standardenthaltenertinflissewerdenvernachlassigtlst die so entstandené&unktion
von geeigneteBtruktur kannein universellefFunktionsapproximatorerwendetverden,
um dasAspektmodellzu approximieren.

Auf diesemWege gelangtmanzwar nicht zu einem— beztiglichdesproblemrelgan-
ten Aspekts— exaktenaquivalentenModell, esist jedochmaglich, eine beliebiggenaue
Approximationzu erzeugengie als Aspekt-Modelldienenkann.

Bei der Wahl desFunktionsapproximatorsannnun daraufgeachtetverden,daf3ftr
dieseneffiziente Lernverfahrenexistieren.Es ist insbesonderaicht notwendig,dal’es
sichum parametrisiert&unktionsapproximatoremandelt dadurchdie Ricktransforma-
tion der Losung(vgl. Abschnitt4.2.4) eine Interpretationim Basismodellmoglich ist.
Multi-Layer-Feedforvard-PerzeptrongkiinstlicheneuronaleNetze), radiale Basisfunk-
tionenundandereVerfahrendernichtlinearerStatistiksindmaglicheKandidaterhierfr.
Sie sind gut verstandenes existiert eine Vielzahl stabilerund effizienter Lernverfahren
(vgl. Abschnitt5.2), undsie sindanalytisci differenzierbafvgl. AnhangA).

4.1.5 Zeitliche Vorverlagerungder Rechenarbeit

Die Bestimmungder Aspekt-Modelleist ein ebensaechenaufwendigdProzellwie die
Losung der Identifikationsaufgabeém Basismodell.Sinnvoll ist die Verwendungvon
Aspekt-Modellerdennochdadieseunabhangiyom Vorhandenseimon Datenbestimmt
werdenkdnnen.Notwendigsind hierzunur dasBasismodelunddie Definition desvoll-

standigerproblemrelgantenAspekts.

Dadieselnformationenm allgemeinervor demeigentlicherversuchvorliegen kon-
nendie fur die ExperimentenotwendigerAspekt-Modellebereitszuvor, sozusageroff-
line, erstelltwerden.Dies entsprichteiner zeitlichenVerlagerungder Rechenarbeivor
deneigentlicherindividualisierungsprozel3.

SHiermit ist die numerischeBestimmungeinerrekursi definierten(analytischexakten)Formelfiir die
Ableitungengemeint.
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4.2 Identifikation von Sattigungswerten (konvergente
Aspekte)

Die medizinischéeurteilungvon Probandinnendatesrfolgtoft aufderBasisvon Mittel-
und ExtremwertenBetrachtetmandenentsprechendeAspektdesModells, so weisen
die Variablendesentsprechendefsspektsystemdyzw. AspektmodellsinezeitlicheEnt-
wicklung auf, die bei unveranderteEingabegegeneinenGleichgeavichtszustandtrebt.
DasProtololl jedesExperimentsollte sogewvahltsein,daljedersolcheGleichgavichts-
zustandauchangenommenvird. Die ZeitrAume die notwendigsind, um zum nachsten
Gleichgeavichtszustandu gelangendefinierereinzelnéversuchsphasem jedersolchen
Phasast derInputdesdynamischersystemskonstanundkanndaherm entsprechenden
Modell entfallen (bzw:. fixiert werden).

Durch die Versuchsphasenwerdenverschiedenéspektedesdynamischerbystems
definiert,die aufgrundder ExistenzeinesGleichgavichtszustandsind der Unverander
lichkeit der EingabedurchfolgendeDefinition beschriebemverdenkénnen.

Definition 4 (Konvergenter Aspekt).
SeiA= (M, Pp, 4) ein Aspektsei

A4:{Z = ((R— Z)x (IR— 0)}

die Aspektmodellmemrgeine Funktion,die jedemAnfangszustandnd jedemZeitpunkt
einenFolgezustandind einenMel3wertzuodnet.

Fir M’ € 4 seiM’'(Z;)) = (Z'(t),O/(t)). Wennfur jedenAnfangszustandasAusgangs-
signalO'(t) gegeneinenfester\\ert korvemiert, also

VZo3IM € M [M' = d(M)Alim O'(t) € O], (4.1)

dannwird der Aspekials konvergenterAspektbezeitinet.

Im Fall eineskorvergentenAspektekanndasdynamisché/erhalterwvom Grenzwert-
Verhaltengetrenntwerden.In derRegel kannzur Bestimmungvon Kreislaufweranderun-
genderindividualisierungsprozeid die BasisanpassurdgsModellsunddie Analysedes
Grenzwert-¥rhaltensunterteiltwerden.Dies entsprichtder Definition von zwei unter
schiedlichenmAspekten.Die aufwendigeBasis-Modellanpassuriannvorab geschehen,
unddereigentlichendividualisierungsproze®ird auf die Identifikationvon Sattigungs-
prozessemeschrankt.

4.2.1 Beispiel

Die Vorgehensweisan Falle konvergenterSystemaspektkifdt sicham bestenan einem
einfachenBeispielveranschaulichen:

DaseinfachsteExperimentdasvor und nachRaumfliigerdurchgefihrwird, ist der
sogenannt&teh-Est.Im Sitzenwird die Testpersonnstrumentiertund eswerdenkon-
tinuierlich MeBwerteaufgezeichnetwadhrenddie Persoraufsteht.
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Mit dieserLageanderungst aufgrunddesOrthostase-Stresses Blutdruckaball im
Kopf verbunden.Durch daszentraleNervensystenmwerdenunterschiedlichédnpassun-
gen,wie Erh6hungderHerzfrequenzyorgenommenum diesenEffekt zu kompensieren.
NacheinigenSekunderstellt sichein neuerGleichgevichtszustanetin, derdannbis auf
kleinereSchwankungerunveranderbleibt (vgl. Abbildung4.2).
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Abbildung4.2: Kreislaufreaktiorauf einenSteh-Eest.Nach 15 Sekundererhebtsichdie
Testpersorausder sitzendenPositionin die stehenddosition.Der Versuchwurde vor
einemRaumflugdurchgefihrt.

BetrachtemaneinengleitenderMittelwertderVariablensystolischeBlutdruck,dia-
stolischeBlutdruckundHerzfrequenzgdannhandeltessichsawvohl in sitzendePosition
alsauchim Steherum einenkornvergentenAspekt.

Die IdentifikationdesGrenzwerterhaltenkannin diesemall durchdie Betrachtung
derbeidenGrenzwertedesjeweiligen (korvergenten)AspektesgeschehenAus denDa-
ten erh@ltmanso zwei Dreitupel:Dg = (SPy, DPy,HRp) undD; = (SP1,DP1,HRy), die
SattigungswerteermittlerenBlutdriclke und der mittlerenHerzfrequenzn jederPhase.
Diesfuhrt zu einer Fehlerfunktionf, die nur die VariablenSP(t),DP(t),HR(t) beruck-
sichtigt,undesgenigtdaher nurdieseVariablenzu betrachterfAussagerfl) und(2) der
Definition (Problemrelganz)sinderflllt). Da die Fehlerfunktiomnur auf denSéattigungs-
wertendieserVariablenbasiert,ist dersoerzielteAspektjedochnicht minimal (Aussage
(3)), mithin nicht problemrelgant.
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4.2.2 Modellierung desStehtest-Experiments

Wir betrachterein parametrisiertedodell, daseinenKipptischversuchsimuliert (z.B.
dasModell von Leaninget al.). Zur Vereinfachungwird im folgendender Zustanddes
Modellsnicht notiertwerden.DasModell wird dannalsonur durchseineParameteund
seineAusgangssignaleharakterisiert.

M:?P— (IR— 0)
M(p1,...,pk) : t— (HR(t),SRt),DP(t))

SeiM, dieMengealler, mit beliebigerParametermelggteninstanzeriesedodells,
alsoM. = {M(P) : P € P}. Die einzelnenElementeM(P) von M, kénnendurchihr
AusgangssignaD(t) beschriebenverden sindalsoFunktionender Zeit. M, wird damit
durchein Funktionaf mit k Parametermeprésentiert.

Als Ausgangssignalbabenwir in diesemBeispieldie HerzfrequenHR, densysto-
lischenBlutdruck SP und dendiastolischerBlutdruck DP gewahlt (wie auchin Abbil-
dung4.2 gezeigt).Aufgrund der KonvergenzdesModells in denVersuchsphasekann
derGrenzweridesModellsals Aspektdefiniertwerden:

Definition 5 (Grenzmodell).
SeiM(py, ..., pk) € M. einkorvergentesModell,M : IR — IR". Durch ®

®(M(p1,---, ) = Jim M(ps,..., pi) (t)

wird jedemModell M ein Grenzmodell®(M) zugeordnet. Die Modellmeng M, wird
auf eine Funktionabgebildet,die jedenParameterauf den Grenzwertdeszugeordneten
Modellsabbildet.® (M, ) soll als Grenzmodellmengkezeitinetwerden.

Die zugeordneteAspektesollenim folgendemmit Ag/; = (M, g1, Po/1(ML)) be-
zeichnetwerden,wobei der Index die jeweilige Versuchphas&ennzeichnetalso O fir
sitzendund 1 fur stehendDie AspekteAg und A; bilden zusammengenommeginen
problemrelgantenAspektvon M bezuglichf.

4.2.3 Approximation durch nichtparametrisierten FA

Die Grenzmodellmengef,( (M ) werdendurcheineFunktionder Parametebeschrie-
ben.Essoll andieserStellenocheinmalangemerkiverden,daf3nicht einzelneModelle
sonderrdie gesamtéviengedurchdie betrefendeFunktionbeschriebemvird. Die Funk-
tion bildet Parameterund Startzustandauf einen Grenzwertah Fixiert man den Para-
metenektor, so gelangtmanzu einemElementder Modellmenge(einemModell). Dies
bildet nunjedenStartzustan@uf denbetrefendenGrenzwertah

Dawir davon ausgehendal3sichdasSystem

4ZiehtmandenParametet desAusgangssignais die Parameterlistesokannman#4, auchdurcheine
Funktionvonk + 1 Parameterrauffassen.
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1. stetseinschwingt
2. zuBeginndesVersuchsn einemsolchenZustandbefindet,

wird der StartzustantbereitseindeutigdurchdenParameterektordefiniertund kannda-
herentfallen.

Durch die Vernachlassigunder internenVariablen,alsodesZustandsdes Systems,
werdendie Funktionen®q,; (M) : ¢ — O schliellichhinreichendeinfach, so dal3sie
durch einen universellenFunktionsapproximato(UFA) approximiertwerdenkdnnen.
Hierzu verwendenwir ein kinstlichesneuronalesFeedforvardnetz,ein sogenanntes
Multi-Layer-Perzeptror(MLP). DasMLP besitztEingabeknotenginenGewichtswektor
und AusgabeknoterDer GewichtswektorW erlaubtes,die Funktion,die durchdasMLP
reprasentienvird, zu bestimmen.

Im vorliegenderall wird dasMLP denParameterektordesModells (andenEinga-
beknotenlufdenAspektdesAusgabesignalandenAusgabeknotenbbilden.

MLP(Wp,1,) Do/1(P) — ®g/1(0)
Der GewichtswektorW wird dazudurchein Gradientensuclerfahrenso bestimmt,dafd

die Abbildung®o(O)(-) bzw. ®1(O)(-) bestmdglicrangenéhervird (Abbildung4.3ver-
anschaulichtlieseZusammenhéange).

GewichtswektorWy

Input: ®(P) | P € P Output:O =~ ®o(O(P))

Abbildung4.3: Ein Multi-Layer-PerzeptrofMLP) alsApproximationderAspektmodell-
menge®o(M). Durch ein Gradientensuctarfahrenwurde der Gewichtswektor W des
MLPs sobestimmt,dafdie Input-Output-Relatiorbo (M) bestmdglichrangenéhenvird.

Die zwei AspekteAg und A; fihrensozu zwei GewichtsvektorenWp undW fur das
MLP. MLP(Wp) approximiertnundie Modellmengedie denSéattigungswertier Modell-
variablenin sitzenderPositionbestimmt,MLP(W;) approximiertden Sattigungswerin
stehendePosition.
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4.2.4 Bestimmungder Losung

Nachdemdie ApproximationenM LP(WO/l) der Aspektmodellmengemestimmtwur-
de, kann M durch MLP(Wy;) ersetzt werden und es kann das Grenzwert-
Individualisierungsproblerm MLP(Wg,1) gelostwerden.Eswerdenalsodiejenigenin-
putsPo, P; firr dasMLP gesuchtsodaR:

IMLP(Wo,Po) — D> -+ min ~ und  ||[MLP(W,P;) — D1||> — min

DadasMLP analytischund sehreffizient differenziertwerdenkann,steherdort zur L6-
sungdieserldentifikationsaufgabeobusteund effiziente Optimierungserfahrenzweiter
Ordnungzur Verfigung.

Nachdemdie Lésung R, bestimmtwurde, muR sie nochnach 4 riicktransformiert
werden.Sofern®,; injektiv gewahlt werdenkonnte,ist dies ohneweiteresmoglict?.
In der Regel ist diesnicht der Fall. Die Rucktransformatioritihrt unter Umstanderauf
eineMengevon Losungenin diesenfFall wardie Lésungderindividualisierungsaufgabe
entwedemichtvollstandigdurchdasFehlermal¥ bestimmtoderesexistierentatséachlich
mehrereandglicheLosungenDie Mehrdeutigleit riihrtjedochnichtvon derVerwendung
derAspektmodellmengel her, danachVoraussetzunder AspektA problemrelgantwar
und f daherin 4 und 4 die gleichenMinima besitzt.

DiesesProblemtritt auchim vorliegenderBeispielauf (vgl. Abbildung4.4).Wir hat-
tendieIndividualisierungsaufgatesReproduktiorderSattigungswertderbetrefenden
Ausgangssignaldefiniert. Die so formulierte Aufgabenstellungiihrt zu keinereindeu-
tigen Losung.Dies ist savohl im problemrelgantenAspektals auchin der urspriing-
lich formuliertenAufgabeder Fall. Um zu einereindeutigen_6sungzu gelangenist es
notwendig,die Aufgabenstellungu reformulieren Diesfuhrt in der Regel zur Berlck-
sichtigungweitererAspektedesbeobachtete®ystemslim vorliegenderFall kbnnendie
AspekteAq,; zumBeispielum denmittlerenarteriellenBlutdruck (MAP) erweitertwer-
den.

Die Vorgehensweisem Falle kornvergenter Aspekte soll wie folgt zusammenge-
fal3t/visualisiertverden(vgl. Abbildung4.5):

1. In StandardtestererdenBasismodellparametdrestimmt,so daf3die Bestimmung
von Sattigungswerteau eineminjektiven Aspektwird.

2. NachderDefinition desmaximalenproblemrelgantenAspektswerdenStitzpunk-
te derMenge® (M) generiert.

SDie Bestimmungeinesinjektiven Aspektesbedeuteteine TransformationdesModells in eine kom-
paktereDarstellung.Das Auffinden solcherAspektekann mit dem Begriff deskommutatven Aspektes
assoziiertverden(vgl.[Ast9g)). Kommutat deshalbyweil bei der Trennungder Parameterprojektiormon
Variablen-und Signalprojektiondas durch das Modellfunktional definierte Diagrammkommutiert. Das
Auffindenvon kommutatvenAspektenist Aquivalentzur Bestimmungron unabhangigeRichtungeroder,
im nichtlinearenFall, unabhéngigerKomponentenMit solcherDimensionsreduktiomeschéftigtersich
eineganzeReihevon aktuellenForschungsbereichenjje projectionpursuit,independentomponentina-
lysis odermodelselection(siehez.B.[Nas92 LGBS98 Aka73 MYA91, Rip96)).
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B ursprunglichd_6sung 1 0.6

- nachBerlcksichtvon MAP

PV

Abbildung 4.4: Damgestelltist eine zweidimensionald’rojektioneiner Fehlerflachedie
sichausderldentifikationdesGrenzwerterhaltenseieinemKipptischwversucrdurchdie
Leaningmodellklassemibt (dreidimensional®arstellungsieheAbbildung 5.3, Modell-
architektursieheAbbildung 5.1). Bei denzwei dagestelltenParameterrhandeltessich
um die mittlerenReglersignaleder periphererVasolonstriktionund der Herzlontraktili-
tat. Die UbrigenParametemvurdenfur die Darstellungaufinrem optimalenWert fixiert.
Die dagestellte=ehlerfunktiorbericksichtigtlie Variablensystolischeunddiastolischer
Blutdrucksowie HerzfrequenzDie Graphikzeigt“Hohenlinien” (5,10,50,100,1000)nd
denBereich,in demdie riickprojiziertenLosungender Individualisierungsaufgabka-
gen.Die erkennbareWellenliniensindein Artefakt dergraphischewisualisierungMan
erkennt, daR bereitsbei zwei daigestelltenParameterreine verhaltnismafigroReLo-
sungsmengentstehtDiesliegt darandal’die Aufgabeunterspezifiziertvar. DurchAus-
weitung desbetrachteterSystemaspektg].h. Inklusion einerweiterenVariablenin die
Fehlerfunktion,wird die Aufgabe bereitseindeutigspezifiziertund es ergibt sich eine
ebenseindeutigd_6sung.
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3. Die Stutzpunktmengwird durcheinenuniversellenFunktionsapproximatdf ap-
proximiert.

4. Die Losungwird mit Hilfe vonF in ®(M) bestimmt.

5. Die Losungwird nach4 ricktransformiertesergibt sichM alsLésungderlden-
tifikationsaufgabe.

6. M wird verwendetum die erwiinschte\nalysenund Vorhersagedurchzufihren.

Sampling(P(M))

f

maximalerproblem-
relevanterAspekt |L—

v

Rucktransformatiorfd

Abbildung4.5:Vorgeschlagen®orgehensweisbeiderldentifikationvon Sattigungswer
ten.

4.3 ldentifikation dynamischerSystem-Aspekte

Die skizzierte L6sung der Individualisierungsaufgabenit Hilfe von Aspekt-Modell-
Approximationerbasiertauf der Annahme dafl3die Modell-Aspektehinreichenceinfach
sind, um mit einemuniversellenFunktionsapproximatofUFA) angenaherzu werden.
Die Identifikationvon Sattigungsdéktenist ein Beispielfir einensolchenFall. Im allge-
meinerenFall der Modellierungvon dynamischerkffektenhandeltessichin der Regel
nicht mehrum Aspekte die durcheinehinreichenceinfacheFunktiondargestelltwerden
unddie dahemichtmehrdurcheinenUFA approximierbasind.
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4.3.1 Beispiel

Ein einfachesBeispielfur einendynamischersystem-Aspekist die Reproduktioreiner
vollstandigerPulslonturkune durchein pulsatilesKreislaufmodell(vgl. Abbildung2.1).
Die zugehorigeFehlerfunktionbericksichtigtin diesemFall nur wenige Modell- und
Systemwariablen,so dal3ein problemrelganterAspekteinenGroliteildesModells ver-
nachlassigekonnte.Der resultierendé\spektist jedochoffensichtlichnicht korvergent
undauchnichtsoeinfach,dalRer durcheineFunktionapproximierbaist.

4.3.2 Approximation der problemrelevanten
Aspekt-Modellmenge

Trotz der Einschrankungles Modellfunktionalsauf wenige Variablenlaf3t sich die re-
sultierendeé~unktionim Beispielfall nichtdurcheinenUFA approximierenHier warees
maglich, stattdesGesamtzusammenhang#ie Modell-Transferfunktiorzu approximie-
ren,um mit Hilfe dieserApproximationzu einer Problemlésungu gelangenim Ver-
gleich zur Approximationder System-Funktionm korvergentenFall ist dieseApproxi-
mationsaufgabgdochungleichschwieriger

Die erfolgreicheApproximation der Transferfunktioneines dynamischenSystems
erfordert eine geeigneteRegularisierung der Approximationsfunktion(vgl. [SM99,
CM99)). EigeneVersuchemit Backpropagation-Netzemnd Regularisierungsmechanis-
menerwiesersichalswenigrobust.InsbesondereignensiesichdahemichtzumEinsatz
in einemblack-box-Kontext.

Aus diesenGrindenwurdebeschlossergjiesenAnsatznicht zu verfolgen.Stattdes-
sensoll die Losungssuchenterdirekter AusnutzungdesvollstandigenModells durch-
gefuhrtwerden.DieseVorgehensweiserfordertdabeidie bestmdglicheKornvergenz,da
jedeAuswertungdesModells mit erheblichenRechenauf@ndverbundenist.

4.3.3 BestmdglicheAusnutzungvon Hinter grundwissen

HintergrundwisseriiberdasProblemumfelkannverwendetverdenumdie Konvergenz
der Optimierungsaufgabeu verbessernim voranggangenerKapitel wurde durchdie
EingrenzunglerLoésungssuchaufdenproblemreleantenAspektder SuchraundesVer-
fahrensstarkeingagrenzt.DasichdieseVorgehensweisen Fall dynamischeAspekteals
nichtpraktikabelerwieserhat,soll in diesemFall nichtder SuchraumsonderrdasSuch-
verfahrendurchAusnutzungron HintergrundwisseringegrenziwerdenIndirektistauch
diesmit einerReduktiondesSuchraumserbunden,da durchdieseVorgehensweiséas
Suchwerfahrennicht mehrdengesamtersuchraumnexploriert.

4.3.3.1 PhysiologischedHinter grundwissenist nicht adaquat

Damit Hintergrundwissereur Eingrenzungder Losungssucheerwendetwerdenkann,
muf3esin nutzbarerorm vorliegen.Physiologische®Vissenliegt in zwei unterschied-
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lichen Arten vor: unscharfesVissen,dasausder Erfahrungder Expertenresultiertund
dasman zum Beispiel in Form von probabilistischeroder Fuzzy-Reeln fassenkann,
undWissendasausModellannahmenndMessungeriiberdasKreislaufsystenmerrihrt.
Letzteresvurdezur KonstruktiondesBasismodellverwendetLiel3eessichverwenden,
um ein fur dasModell optimiertesLerrnverfahrenherzuleitenware dies sicherlichide-
al. Unglicklicherweisezeichnensich Lernverfahrenfir uneingeschrankt®ptimierung
durchdie Verwendungson Ableitungenersterund zweiterOrdnungaus.Wir wissenaus
Abschnitt2.3.2.3,daRderim KreislaufmodellenthalteneBarorezeptoein nicht stetiges
und mithin nicht differenzierbaresSignalliefert. Unmittelbarlaf3t sich dieseArt von In-
formationdahemichtverwendenym einenoptimiertenLernalgorithmusukonstruieren.

Die Verwendung/onunscharfenphysiologischenwissenzur EingrenzunglesSuch-
raumswurdeebenélls erwogen(vgl.[Ast97]), jedochauszwei Griindenwiederverwor-
fen:

1. Dasvorhanden@Nissenim Bereichder Weltraumphysiologierwiessich als sehr
begrenztund teilweisesogarwidersprichlichDasist nur verstandlichda essich
um ein sehrjungesForschungsgebianit wenigenVersuchsdatennd vielen offe-
nenFragenrhandelt.

2. Eswurde eine andereMoglichkeit gefunden physiologische#intergrundwissen
auszunutzerdie esermdglicht,scharfenformationzu verwendenum die Korver
genzdesLerrverfahrenszu verbessermnddie im folgendenskizziertwird.

4.3.3.2 KonvergenteAspektereprasentieen physiologisches
Hinter grundwissenin nutzbarer Form

Mittel- undGrenzwertekornvergenterAspektekodiereneinedhnlicheArt derinformation
UberdasmodellierteSystem,wie esin unscharfenExpertenwissenorliegt. Sie liefern
Aussageniber Relationendie im Mittel oderim Grenzall gelten,und lassensowohl
gualitatve alsauchquantitatve AussageriiberAbhangigleitenzwischernParameterrund
Variablenzu. Im Gegensatzu unscharfeinformationleitensie sichjedochausexaktem
Wissenab, dasim Basismodelreprasentierist.

Die im voranggangenenAbschnitt skizzierte Approximation der Modellaspekte
durch einenuniversellenFunktionsapproximatoermdglichtes, den jeweiligen Aspekt
desHintergrundwissenswuchzu differenziererund soin dasLerrverfahrenzu integrie-
ren.

4.3.3.3 Reformulierung der Aufgabenstellung

Damitemibt sicheineneueFragestellung:

Wie kénnenAspekt-Modell-Approximationenm Lerrverfahrenausgenutzt
werdenundwelcheAspektesind dazuoptimal geeignet?

Um dieseFragestellungu erértern,ist esnotwendig,die Fehlerfunktionim Falle dyna-
mischerAspektegenaueru untersuchen.
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4.3.3.4 Optimierungsfunktion

Wenn wir dasbeobachteteéignal des Systems— das Zielsignal, welchesreproduziert
werdensoll — mit Q(t) bezeichnendannemibt sich fur dasModell M(P) derfolgende

Modellfehler:
= / o(P.t) — t))

wobei O(P,t) dasAusgangssignadesModellsM(P) und T einenendlichenZeitbereich
bezeichnersollen.

4.3.3.5 Identifikation konvergentenAspektenentsprechenderTerme

Durch Ausmultiplizierenemgibt sich:

O(P,1)? O(RHQ(t) Q(t)?
f(P)_/I 7 dt—2/ e +/T ot

Man erkennt,daf3der ersteTerm nicht vom Zielsignal Q(t) abhangigst. Fernerhandelt
essich um den Mittelwert desQuadrateslesAusgangssignal®(t) desModells M(P).

Der zugehorigeAspektist in der Regel korvergent(im Kreislaufhandeltessichum os-
zillierendeSignale)undkanndaherdurcheinenUFA approximiertwerden.

Die verbleibendenTerme sind entweder(3. Term) fir das Optimierungserfahren
irrelevant, dennsie verschwinderunter dem Ableitungsoperatooder eslassensich in
ahnlicherWeiseweiterekonvergenteAnteile von der Fehlerfunktionabspalter{(vgl. Ab-
schnitt5.4.1).

4.3.4 Modifiziertes Sekanten-\érfahren

In Kapitel 5.2 wird sich herausstellendald modifizierte Quasi-Nevton-Verfahren,so-
genannteSekantewerfahren,optimal zur Losungder Individualisierungsaufgabgeeig-
netsind. In diesenVerfahrenwird die Ableitung der Fehlerfunktiondurchdie Methode
der endlichenDifferenzenangenéhertind die zweiten Ableitungen(die Hesse-Matrix)
werdenuberdie Sekantenmethodgpproximiert.Da der Ableitungsoperatoein lineares
Funktionalist, kannanstattf (P) auchjederdereinzelnenTermeabgeleitetverdenViele
diesereinzelnenAbleitungenverschwindernoder sind durch Ableitungenvon Aspekt-
Modell-Approximationendirekt zu bestimmen(vgl. AnhangA). Es verbleibtein Term
(die AbleitungdesKorrelationskeffizienten) dernichtauf dieseWeisebestimmiwerden
kann.
Eskannnunein Sekantewerfahrenkonstruiertwerden dasausschlie3licldiesenver-

bleibendenrermapproximiertundso zu einerbesseretkonvergenzundeinemniedrige-
renBerechnungsaufandgelangt(vgl. Abschnitt5.4).



Kapitel 5

Realisierung

In diesenKapitelwird die Durchfiihrungdesbeschriebenebdsungsansatzemrgestellt.
NacheinigenkurzenBemerkungeriiberdasin denExperimenterverwendet&reislauf-

modell werdenzunachstStandarderfahrenzur OptimierungohneRestriktionbeschrie-
benundausg&vertet.Danachwird aneinemausfuhrlicherBeispieldie Identifikationvon

konvergentenSystemaspektetiemonstriertSchlie3lichwird der skizzierteAlgorithmus
zur Modellierungvon dynamischemspekterhegeleitet.

5.1 DasverwendeteKr eislaufmodell

DasverwendetéModell basiertauf demModell von Leaninget al. [LPCF83 (vgl. auch
Abbildung5.1). Die Wahl fiel auf ein pulsatilesModell, dadie Form der Pulslonturviel
Information enthaltund es sich herausstellhat, dal3 bereitsdas|dentifikationsproblem
von Sattigungswertenhnedieselnformationunterbestimmist.

Modifikationen beschran&n sich auf kleinere Anderungen Es wurden zusatzliche
Segmentehinzugefigt,welchedie Arme der Testpersorsimulieren.Dies war notwen-
dig, da die Blutdruckmessungemit einemPortapress-Mel3geran einer Fingerarterie
erfolgten. AuBRerdemwurde dasModell um die Mdglichkeit erweitert,negativen Druck
andie einzelnenSegmentezu applizierenwasdie Simulationvon LBNP-Experimenten
ermoglicht.Schlie3lichwurdenkeineMedikamentendékteaufgenommerdafur siekei-
ne Verwendung/orhanderist.

Die DynamikdesModellsentsprichtderin Abschnitt2.3.2.1beschriebeneRdohren-
Reserwoir-MetapherDasModell entstammter“Modellfamilie” um dasModell von Be-
nekenunddeWt[BD67] undverwendetlaherdie KreislaufregglerausKatona,Barnetund
JacksorifKBJ67].

Die Simulationwurdemit demSimulationstooCARDIO derUniversitatBonndurch-
gefuhrt[MFB96, Fri97a],daso maximaleFlexibilitdt sovohl in derverwendeterrchi-
tekturdesModellsalsauchin derzeitlichenAuflosunggewvahrleistetverdenkonnte(vgl.
auchAbschnitt2.5).

57
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Abbildung 5.1: SchematischeDarstellung des verwendetenModells. Die Segment-
aufteilungwurde dem Modell von Leaninget al. entnommenLPCF83]. Nicht daige-
stellt sind die durchgefihrterErweiterungenDie upper arteries wurdenum ein 11-
segmentigesArmmodell erweitertund die abdominalersowie die Beingefalieverfiigen
Uberdie Mdglichkeit, von auRemegativenDruck zu applizierenDie verschiedenedar
gestelltenPfeile stellen Blutgefalle(Doppelpfeile),Parametersteuerun@dinfachpfeile)
undHerzklapper(Spitzeim Doppelpfeil)dar.
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5.2 Standardverfahren

In diesemAbschnittwerdenOptimierungserfahrenund derenAuswertungbeschrieben.
Eswurdebereitsan mehrererStellendiesesTextesdaraufhingaviesen,daf3zur Losung
desindividualisierungsproblemsin OptimierungserfahrenohneRestriktionverwendet
werdenmul3.Trotzdemgibt esunterdiesenAlgorithmensolche die bessealsanderege-
eignetsind,die Fehlerfunktioreu minimieren.Dieshangtim besonderemit der Struktur
und demVerlaufder FehlerfunktionzusammenDahersoll zunachstlieseFunktionge-
naueruntersuchtverden.

5.2.1 Spezifikationder Identifikationsaufgabe

Einelndividualisierungsederldentifikationsaufgabwird durcheinenDatensatzind ei-
nedaraugesultierendd-ehlerfunktiondefiniert.Die DatenmengéestehtausPaarenvon
Eingabe-und AusgabesignaleauseinemendlichenZeitintenall 7. Da diesein derRe-
gelnichtin kontinuierlicherForm aufgezeichnetverdenkdnnen handeltessichum eine
endlichediskreteMengeD von I/O-Paaren
D(t) = (3(1),Q(t)),te 7.

Esist moéglich, durchdieseMengeeine Treppenfunktiorzu definierenund so zu ei-
ner zeitkontinuierlichenFunktionzu gelangen(vgl. Abbildung5.2). DieserUbeigangist
notationelleMNaturundhatdartberhinaukeineweiterenAuswirkungen.
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Abbildung5.2: DurchdenUbeigangvon einerPunktmengélinks) zu einerTreppenfunk-
tion ist esmoglich, mit zeitkontinuierlichenFunktionen stattPunktmengeizu arbeiten.

Die Individualisierungsaufgabdeannnundurchein PaarzeitkontinuierlicherFunktio-
nert sowie einemendlicherZeitbereichZ charakterisiertverden:

te T

1...sowie einenAnfangszustandy ... Dadie vorliegenderExperimentén einemstandardisiertelm-
feld stattindenund die Datendariberhinau&eine exakte Bestimmungdes Anfangszustandezulassen,
wird mit einemfestenExperimentund probandenspezifischénfangszustandearbeitetverden.

Eingangssignali(t), Ausgangssignal(t),
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Die Approximationsoll durchdasim voranggangenerAbschnittbeschriebendlodell
nachLeaninget al. erfolgen.DasModell verfugt ibereine Reihefreier Parameterwie
zum Beispiel Gefal3-und ReglerparameteBezeichnetman dasModell mit M und die
MengemadglicherParameterbelpungenmit 2, so ergibt sich ausallen moglichenPara-
metrisierungewvon M die ModellmengeM

M= (M(P):PeP},  M(P):(Zo(t) — (Z(1),1(1))

Abkirzendwerdenwir Ip(t) und Op(t) schreiberund wederden Anfangszustandoch
dasModell zusatzlichnotieren(l und O entsprechedenSignalenJ und Q). Falls P aus
demKontext ersichtlichist, wird auchdie Notationdesindex P unterlassemverden.

DasZiel derIdentifikationsaufgabést esnun, dasjenigeModell Mg ausM zu be-
stimmengdasdie DatenD bestmdglichreproduziertDajedesModell ausM durchseinen
Parameterektor P vollstdndigbestimmtwird, kommtdiesder BestimmungeinesPara-
metenektorsPope Mit Mo = M(Popt) gleich.

Bei denDatenD handeltessichum MelRwerte sie sind dahersowvohl durchsystem-
inharentefRkauscherals auchdurchMel3rauschenerféalscht.Die BestimmungeinesPa-
rameterektorsPop, so dalM(Pypt) die Datenbestmdglichreproduziertist deshalbmit
einergewissenUnsicherheitverbunden.Umgelehrt gilt, dal3jedesP € P mit einerge-
wissenWahrscheinlichkit dasgesuchteP,y ist. DasOptimierungserfahrensollte daher
dasjenigePo bestimmenfir dasdie Wahrscheinlichkit, da die Datenvon M(Popt)
produziertwurden,maximalist.

5.2.2 Die quadratische Fehlerfunktion

Folgt mander iblichenAnnahme daRdasRauscherauf denDatennaherungsweiseor-
malverteilt ist, dannergibt sich die wahrscheinlichstéParameterbelgung® (maximum
likelihood) als Minimum desmittleren quadratischembstandszwischendem Modell-
SignalO(t) unddemzZielsignalQ(t) (vgl.[Bis95, S.195]):

f(P)= ﬁ[f (Op(t) - Q(t)>2 dt

Definiertmanwie esin der numerischerAnalysis tblich ist die ResiduenRp(t) durch
Rp(t) = Op(t) — Q(t), kannmandie Fehlerfunktiorauchwie folgt notieren:

F(P) = ﬁ[f%(t)zdt

Fur ein Systemmit m reellwertigenAusgangssignaleist Rp einem-dimensionald-unk-
tion. R3 bezeichnetlsoRERe.

Die quadratischeFehlerfunktion besitzt aufgrund ihrer Struktur einige Vorteile,
die in Optimierungserfahrenwie dem Gaul3-N&ton-Verfahrenoder dem Levenbeg-
Marquart-\érfahrenausgenutziverden.

2Maximal wahrscheinlictbeziiglichder gegebenerDaten,d.h. agmaxProb(P| D)
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FureinzelneEin-/Ausgangssignalpaaegibt sichiiberdemParameterraursineFeh-
lerflache (Fehlegebilge), die im Falle eineszweidimensionalerParameterraumegra-
phischvisualisiertwerdenkann. Abbildung 5.3 zeigt eine solcheFlache,die auseinem
realenDatensatder SimstatExperimentreihgvgl. Abschnitt6.1) durcheinezweidimen-
sionaleProjektiongevonnenwurde.
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200
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Abbildung 5.3: FehlerflachdibereinemzweidimensionalefarmeterraumZu Darstel-

lungszweckn wurde die FehlerflachaiberdemhochdimensionaleRarameterraunauf

zwei ParameterdimensionegingeschréankiDie an WellenlinienerinnerndeStrukturdes
Fehlegebigesund die lokalen Minima in der Talsohlesind Artefakte der graphischen
Darstellung.

Man erkenntein sehrflachesTal, andesserSohledie Wertejedochnicht gleich Null
sind. Die Hangesind, relatv zur Sohle,extrem steil und die Talsohlezudemnoch ge-
krimmt. Fehlerflachemmit einersolchenCharakteristikbezeichnemanals narrow val-
leysoderbananashapedralleys Esist bekanntdalRFunktionermit dieserEigenschaften
schwierigzu minimierensind,obwohl sie GibereindeutigeMinima verfligen.

Die abgebildeteFehlerflacheist typisch fir eine Fehlerflacheeineskonvergenten
Aspekts(Sattigungsdekt). Die Fehlerflachewon dynamischemfspektenwveisenjedoch
die gleichenCharakteristikaauf und stellensomitdie gleichenMindestanforderungean
die verwendeterVerfahren.
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5.2.3 Grundsatzliches Vorgehen bei gradientenbasierten Suchwer-
fahren

GradientenbasiertgeuchwerfahrenversuchenausgehendoneinembeliebigenStartpunkt
Po dasnéchstdokale Minimum derFehlerfunktiorzu bestimmenDabeikanngrundsatz-
lich sovorgegangenwerden,dalRder Parameterektor Py in jedem Schritt so verandert
wird, dalRderFehlerkleinerwird. Bildlich gesprochebedeutetliesdenHangdesFehler-
gebigeshinabzulaufenSoferndie Suchenichtstagnieri{z.B. aneinemSattelpunktkann
sodasnachstdokale Minimum bestimmtwerden.

Nahezualle Optimierungserfanremutzenhierzuin dereinenoderandere\eiseden
Gradienterilf derFehlerfunktionDieserweistin die RichtungdessteilstenAnstiegsim
aktuellenPunktBR,. Modifiziert mandenPunktP, minimal in die umgelehrteRichtung,
dannwird derFehlerwersinken.Ist dieserSchrittjedochzugrol3,sokanndiesnichtmehr
garantieriverden(derSchrittkbnntetiiberdasMinimum hinausgehen)Andererseit&ann
esbei zu kleiner Schrittweitedazukommen,dalRdie Schritteimmer kleinerwerdenund
dasMinimum nie erreichtwird. Die QualitateinesSucherfahrenshangtdaherdavon ab,
dafderSchritt,umdenP in RichtungaufdasMinimum modifiziertwird, einegeeignete
Langebesitzt.

JedesOptimierungserfahrenmodifiziert hierzu den negatven Gradienten—[y =
—0Of(P) im aktuellenPunkt B auf eine andereWeise.VerfahrenersterOrdnungver-
wendensogenanntéernratenmit denender negative Gradientmultipliziert wird. Diese
kénnenfix odervariabel fir alle Richtungergleichoderunterschiedliclsein.Aul3erdem
kanneinzusatzlicheifragheitsterneingefihriwerden sodafiderWeg desGradientenab-
stieggsdemeinertalwartsrollendenKugelgleicht.VerfahrenhéhereiOrdnungverwenden
darUberhinauedhereAbleitungenoderSchéatzungederselbenymdenGradientenschritt
zumodifizieren.

Betrachtetmannun noch einmaldie Fehlerflachan Abbildung 5.3, werdenbereits
die erstenSchwierigleitenfur VerfahrenersterOrdnungsichtbar:
UnterderAnnahmegdalRdasVerfahreneinefesteLernraten verwendetmit derdernega-
tive Gradient—Uy multipliziert wird, fuhrt die Wahl eineszu groRenWertesfir n anden
steilenHangenzu sehrgroRenSchritten,beziehungsweiseur DivergenzdesVerfahrens
(vgl. Abbildung5.4 Suchp&adC). Im Tal fihrt einezukleineLernratejedochzur Stagna-
tion der Suche da der Gradientund damitdie Schrittezunehmendleiner werden(vgl.
Abbildung 5.4 Suchp&d A). Die KonvergenzdesVerfahrenshangtsomit kritisch vom
Lernparameten ah Als Ausweg ausdiesemDilemmawird Ublicherweisesin Tragheits-
term (Momentum)u eingefihrt.Durch die KrimmungdesTals fuhrt ein falscherWert
von p jedochdazu,dal3die Suchem Tal zwar zunachsbeschleunigtdannaberaufgrund
derKrimmungmit grof3er‘Geschwindigleit” hangaufwartéuft. Von dortlauft siedann
wiederzurickundderganzeProzelbeginntvon vorne(vgl. Abbildung5.4 SuchpédB).
Es kommt zu Oszillationenim Suchpéd, die sogarzur Divergenzdes Verfahrensfih-
renkdnnen.Daherkannauchin diesemFall ein falscherWert flr p zur Stagnatiordes
Suchprozessdsihren.

Wennes nicht zur vollstandigenStagnationrdes Suchprozessdsommt, so kannein
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A) stagr;ierend e
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Abbildung 5.4: Drei Suchpademit schlechtgewvéhltenLernparameterifvgl. [Kun0Q).
A) EinfacherGradientenabstgmit einerfestenLernrate die soklein gewahltist, daf3die
SuchestagniertDie Punkte(Pluszeichenliegensoengbeieinanderdal3die verbindende
Linie nichtzuseherist. B) Gradientensuchit Momentum Durchdaszu grol3gewvahlte
Momentumoszilliert die Suchesehrstark und “schief3t” auchliberdasZiel hinaus.C)
Gradientensuchmait zu grol3erLernrate Mit demerstenSchrittspringtdie Sucheaufden
entggengesetzteHangdesFehlegebilges.DerzweiteSchrittfiihrt dannauf die anfang-
liche SeitedesTals, jedochist der Fehlerbereitsso hoch,dal3sich der Punktaul3erhalb
desdagestelltenBereichsbefindet.Der dritte Punktlage schliel3lichwiederauf der ge-
genuberligenderSeite jedochist der Fehlerwertan diesemPunktbereitsgroRerals die
groftedarstellbarezahl desRechners.
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falschgewahlter Parameterdennochdazufihren, da3die Bestimmungdes Minimums
durchzu kleine Schritteinakzeptabelangedauert.Man untersuchdaherdie (relative)
“Geschwindigleit”, mit der die Punktezum nachsterMinimum strebenund nenntdies
KornvergenzordnunglesLerrnverfahrens.

5.2.4 Konvergenzordnung

Durchdie SuchenacheinemMinimum emibt sicheineFolge von Punkten(PF) im Para-
meterraum?, die gegeneinenGrenzwertP, korvergiert, derim Idealfall ein Minimum
derFehlerfunktionist.

Die Geschwindigkit dieserKonvergenzkannin verschieden&lassereingeteiltwer-
den:

Definition 6 (Konvergenz,Konvergenzordnung).
Eine Punktfolge (F) = (P1, P, .. .) heiBtkorvergentgegen Pw, wenn

k—00

manspricht vong-linearer Korvergenz,wenneseineKonstanted < ¢ < 1 undeineZahl
N > 0 gibt, sodal3

Vk>N: [P — Pl < c|Pc— Py

Die Folge heil3tg-superlinear korvergent, wennes eine Folge gegen Null konvemgenter
reellerZahlen(c;) gibt, sodaf

Pes1 = A < 6[Pc— Pl
WenneseineKonstantep gibt, sodal3
Vk>N: |Ps1 — Pk| < c|Pc—PwlP

spricht man von einer Korvergenzodnung wenigstensp, mit den Sonderfélleng-
quadratisch undg-kubisch.
Geltendie obigen Aussaennicht fir B 1 sonderrfir einebeliebige Konstantej fur
P+, SOspricht manvon j-Sdritt-Kornvergenzodnung

5.2.5 Kandidaten

DasVerfahrendarf keinekritischenParameteibesitzen yon denendie Korvergenzdes
Problemsentscheidendbhéangigst, unddie Konvergenzgeschwindighit muf3hochsein.
Kriterium hierfurist die Zahl derbendtigterFunktionsauswertunggdesModellsM(P))
und nicht die absoluteZahl benétigterOptimierungsschrittega je nach Verfahrenfur
jedensolchenSchritt O(n) oder O(n?) Modellauswertungeerforderlichsind (wobein
die DimensiondesParameterraumedarstellt). Schliel3lichmul3 dasVerfahrendie zuvor
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beschriebeneRrobleméananenférmigezngerTalerundmoglicherSattelpunktdenal-
tigen.

Damit scheidereinfacde Gradienten-¥rfahren(ersterOrdnung)a priori aus.Aller-
dingsgibt eseineVielzahlvon Modifikationen,die eserlauben AlgorithmenersterOrd-
nunggegebenerills dennocheinzusetzenUm einenUberblick tiberdie Eignungjewei-
liger Verfahrenzu erhalten,wurde eine ausfuhrlicheStudiedurchgefuhrtjn der unter
suchtwurde,welcheVerfahrenfir dasvorliegendeOptimierungsproblengeeignetsind
(vgl.[Kun0qQ).

Nach erstenL6sungsersucherdes Optimierungsproblemsvurde ein breitesSpek-
trum von Gradientererfahrenals potentielleKandidaterausg&vahlt. Randomisierteind
andereabsolutkornvergenteVerfahrenwurdennicht in die Auswahl einbezogengda die
Fehlerflachan allen durchgeflhrteVersucheriibereineneinzigen,zusammenhangen-
denlokalenMinimalbereichverfiigte.Im Fall einesnicht punktférmigenMinimums er-
wiessichdasMinimierungsproblenstetsalsunterspezifiziertwasdurchdie Aufweitung
desbetrachteteisystemaspekisehoberwerdenkonnte.Speziellere/erfahrenals Gradi-
entewverfahrenbasierenn derRegel auf Annahmeniberdasparametrisiert&ystemgdie
im vorliegenderall nicht zutrefendwaren.

Die in Abbildung 5.3 gezeigtetypischeFehlerflachdalit bereitsvermutendal’Gra-
dienteverfahrenzweiter Ordnungangemessesind. Der Aufwandfur ein vollstandiges
Newtorverfahrenist jedochquadratischin der Zahl der Funktionsauswertungedije in
jedemSchrittnotwendigwerden Mogliche AlternativenbildenVerfeinerungenleseinfa-
chenGradientenabstgsbis hin zu ApproximationerdesNewtonverfahrengurchSchéat-
zungderHessematrixHierbeiist dasSpektrumder Algorithmennahezwkontinuierlich.

Esstellt sichherausdal3esfir nahezyedesdieserVerfahreneine Anwendunggibt,
in deressich als besserals seineKonkurrentererweist.Es ist zwar moglich, aufgrund
der Charakteristikader Optimierungsaufgabeine Vorausvahl ausdiesenVerfahrenzu
treffen, letztendlichmuf3 jedoch stetsder VersuchentscheidenywelchesVerfahrenam
bestergeeigneist.

Ein ausfiihrlicheiUberblick iberdie untersuchterlgorithmenist in [Kun0Q zu fin-
den.Darinwerdendie folgendenVerfahrenvorgestelltundandenzur Verfigungstehen-
denBeispielenausgevertet.

¢ GradientDescent

e Steepesbescent

e KonjugierterGradientenabstege

¢ GradientDescenmit Momentum

e NewtonsVerfahren(NV)

e NV mit positiv definierterHessematrix

e NV mit Liniensuche



66 KAPITEL 5. REALISIERUNG

e NV mit TrustRegions

e BFGS-\erfahren(Sekantewerfahren)
e One-Step-Secant

e Delta-bardelta(vgl. [Jac88])

e SuperSAB (vgl. [Tol9Q])

e SMD (vgl. [Sch99])

e Gauss-Neiton-Verfahren

e Levenbeg-Marquart-\érfahren

Nur vier der Verfahrengeniigenden gestelltenAnforderungen Sie alle nutzenin der
einenoderanderer-orm InformationausdenersterbeidenAbleitungender Fehlerfunk-
tion. Dabeiwird die ersteAbleitung, der Gradient,explizit verwendetund die zweite
Ableitung, die Hessematrixentwedergeschatzoderwie im folgendenFall deskonju-
giertenGradientenabstgs, nur zur KonstruktiondesAlgorithmusverwendetalsoweder
berechnehochangenéhertVerfahren,die auf Heuristiken beruherund die Verwendung
derHessematrixso zu umgehersuchenpendtigeneinezu hoheZahl an Schritten,oder
ihre Kornvergenzist kritisch von denLernparameterabhéngig Ein vollstandigedNew-
tonverfahrenerzielt zwar die niedrigstenLernschritte,aufgrundder Komplexitat jedes
Schrittsist die Gesamtbmplexitat zur Losungder Aufgabetrotzdemnicht besserlsbei
denandererausg&ahltenVerfahren.

Im folgendenwerdendiesevier Verfahrensowie die zuihrem Verstandnisiotwendi-
genGrundlagenvorgestellt.

5.2.5.1 Gradient Descent

EinfacheGradientererfahrenwie GradientDescentsind nicht geeignet,die Minimie-

rungsaufgabenterdenvorgegebenerRandbedingungenu I6sen,sie bilden jedochdie

Basisaller komplexerenVerfahrendie im folgenderbeschrieberverden.
DasVerfahrenGradientDescenkonstruierteine Punktfolge:

Py, P1,Po,...

diein einembeliebigenStartpunkibeginntund gegenein lokalesMinimum korvergieren
soll. Zu jedemZeitpunktk wird amPunktP der Gradientder Fehlerfunktionf:

Of (R = D

bestimmt.Da [y die RichtungdessteilstenAufstiegsist, ist — [k eine Abstiegsrichtung.
Dahergilt fur n klein genug:
Sk = —Nbk
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ist ein Abwartsschrittauf der FehlerflacheDefiniertmannundenPunkt

Pir1 = P+

sogilt f(Re1) < f(R) undfalls die Folge:
f(Po), f(Py), f(P2),...

schnellgenugabnimmt, konvergiert das Verfahrengegen das gesuchteOptimum, das
heil’tP, = Popt-

ModifikationendiesesVerfahrensverwendenn jedemSchritt eine unterschiedliche
Lernrateng. Diesekannso gewvahlt werden,dal3dasVerfahrendannstetsgegen einen
kritischenPunkt(ExtremumoderSattelpunktkornvemiert.

5.2.5.2 Konjugierte Richtungen

Die Verfahrender konjugiertenRichtungen(eine Ubersichtfindet sich z.B. in [She94)
definierendie Suchrichtungn jedemSchrittk so, dal3sie bezlglichder HessematrixH
jeweils konjugiertzur vorigenSuchrichtungst.

Definition 7 (konjugiert). ZweiVektoenv,w € IR" heilRenkonjugiert (bzgl.einern x n
Matrix A) genaudann,wenn:

VAW =20

Durchdie Forderung dalRaufeinanderfolgend8uchrichtungerkonjugiertseinmus-
sen,wird verhindertdal3derEffekt desOptimierungsschrittelk— 1 im Schrittk sogleich
wiedereliminiertwird.

Besonderguerwéahnenst die Méglichkeit, die Suchrichtunges, konjugiertbzgl.der
Hessematrixu erzeugenphnediesegjemalszu bestimmenSokannvon derInformation
in denzweitenAbleitungenprofitiert werden,ohnesiedirekt auszurechnen.

Wennwir mit Og denGradientenm Schrittk bezeichnendannkannder Schritt s¢
definiertwerdenals:

S = — i+ BrSk—1

Durch eine geeignetéWahl von B wird die ForderungnachkonjugiertenRichtungen
erflllt. GeeignesindzumBeispiel(vgl. [BO75]):

.
U .
B, = %K i (Hestenesind Stiefel)
Yk Sk
b
U "
B, = i (PolakundRibiere)
0F, 40
By = k1Kt (Fletcherund Reeves)

OF Ok
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wobei:

X1 = X+ Brsk

Skr1 = —Ukg1 + B
Yk = Uiy — Ok

Die Methode der konjugiertenGradientenkornvergiert fir eine grol3e Klasse von
Funktionenn-Schritt-g-superlinegilGMW81], zeigtim allgemeinenFall allerdingsnur
g-lineareKorvergenzeigenschaften.

Momentum Eine VereinfichungdeskonjugiertenGradientenabstgs ist die Einfuh-
rungeinesMomentum-ermsy bei gradient-descent

Sk+1 = —NUk+1 + U

Der Faktorp entsprichteinerfixenWabhl fir Bx. DurchdieseVereinfaichungwird die For-
derungnachkonjugiertenRichtungenjedochnicht mehr erfllt. Vielmehrgibt es eine
anderdnterpretatiordieserVorgehensweisalie demVerfahrenauchseinenNamenver-
liehen hat. Der Term bewirkt eine gewisse Tragheitbeim Gradientenabstgeund fihrt
zu einembeschleunigterfrortschreitender Suche falls sich die Richtungdes Gradien-
tenlangereZeit nicht Andert.Anschaulichkannmansich dasdurcheineschwereKugel
vorstellen die dasFehlegebige herunterrollt.

Im vorliegenderfall hatsichdie VerwendunginesMomentum-"Ermsnichtbewahrt,
dadie Parameten undp kritisch fir KorvergenzoderDivergenzdesVerfahrenssind.

5.2.5.3 Newtornverfahren

Die Basisvon Quasi-N&vton- oder Sekanten-¥rfahrenbildet dasNewtorverfahrenzur
MinimierungohneRestriktion EsbasieriaufderFeststellungdalaneinemMinimum die
erstenAbleitungengleich Null sind. Betrachtetmanden Gradienterder Fehlerfunktion
f, sokannmanaufdie Gleichung

Of=0

das Newtornverfahrenzur Losung nichtlinearerGleichungenanwendenDie Lésungen

sind danndie gesuchterExtrema.Das Newtornverfahrenzur LésungnichtlinearerGlei-

chungengehtvon einemaffinen Modell der zu I6sendenGleichungim aktuellenPunkt

P aus.Dadie zu l6sendeGleichungdie Ableitungder zu minimierenderFunktion f ist,

entsprichdiesder Annahmeeinesquadratischeiodellsder Fehlerfunktionf.
NewtonsTheorembesagt:

PetA
F(H<+A):F(F1<)+/Pk 3 (P) dP
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Wobei J=(P) den Wert der Jalobi’'schen-Matrix der Ableitungen von F, Jr =
(g—g(P))i_ili_.m bezeichnet.

Dasajlffiﬁe Modell ergibt sich dannausder Approximationdesintegral-Termsdurch
J I (P) dP,alsodurchJe (Fy)A.

M(R+4) = F(R) +Jr (R)A

In unserenfall ist F der Gradientder Fehlerfunktionf, die Jalobimatrix von F somit
die HessematrixJ2f = H¢ derFehlerfunktion.

M(P+A) = Of (B) + 0% (B)A

Die Schatzundgtr denminimalenPunktergibt sichausdemPunktP + A, in demdas
Modell gleich Null ist. Das heif3t, der Schritt s(= A) ergibt sich dannals Losungder
Gleichung:

0=0f(R)+0%f(P)sc &  —Df(R) = 02f (P (5.1)

Das Newtornverfahrenkorveriert lokal g-quadratisctgegen einenkritischenPunkt
der Fehlerfunktionf, falls eseine Zahl 3 > 0 gibt, so daf3am kritischen Punkt (vgl.
[DS96])

103~ < B. (5.2)

Dieskannein Minimum, Maximumoderauchein Sattelpunksein.

Modifizierte Cholesky-Transformation Nurwennin einerUmgelungdesMinimums

die Hessematrixpositiv definitist, kannin dieserdie lokale KonvergenzdesVerfahrens
bewiesenwerden.Ist diesam Punktnicht der Fall, kannversuchtwerden,dasModell zu

modifizierenphnejedochdasMinimum desModellszuverandernAls einfacheBeispiel

stellemansichdie Funktionx* vor. Esgilt:

Ox = (43), 0 =(127)

Im Minimum x = 0 verschwindersovohl Gradientwie auchHessematrixletztereist also
insbesonderaicht positiv definit. DasNewtorverfahrenkornvergiert dahemicht. Modifi-
ziertmandie Hessematrix- unddamitdasModell — z.B durchAddition einerKonstanten
£ > 0 zur Hessematrixso bedeutetliesfiir dasquadratischélodell:

O+ %xz) = () +ex, D¢+ gxz) = (12¢@) +¢

DasMinimum der Funktion hat sich durchdie Modifikation der Hessematrixiicht ver-
schobendasNewtonverfahrenkonvergiert nunjedochgegendaskorrekteMinimum.

Auf derbeschriebenelteebasierdie sogenanntenodifizierteCholesk-Transforma-
tion. Hierbeiwird die HessematrixdeseigentlicherModells solangeparallelzur Haupt-
diagonalerverschobenbis sie sonvohl positiv definitist, alsauchKriterium (5.2) erfullt.
Die lokale KorvergenzdesVerfahrenan derNahedesMinimumswird nichtverandert.

3NachgeeignetekVahl derIntegrationslonstanterf= 0)
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Definition 8 (Modifizierte Cholesky-Transformation). SeiA eine symmetrishe und
positivdefiniten x n-Matrix. Dannexistiert die Cholesk-Zerlegung:

A=L"L

wobeil einelinke untere Dreiedksmatrixist.
Erfullt A die an sie gestelltenForderungennicht, sokanneineMatrix pl zu A hinzu-
addiertwerden,sodaf}
A+pl=LTL

Wobeil die n-dimensional€&inheitsmatrixdarstellt. Die DarstellungA = LT L — pl wird
als modifizierteCholesk-Transformatiorbezeitinet.

Ein geeignetesgt kannausdemgrofRtenEigenwertvon A undmit Hilfe desKreissatzes
von Gersahgorin bestimmiverden(vgl. [DS96]).

Durch Transformation der Hessematrixmit Hilfe der modifizierte Cholesk/-
Zerlegungwird die KonvergenzdesAlgorithmusverbessertUm globaleKonvergenzzu
erzielen—d.h. fur jedenbeliebigenStartwertKonvergenzgegenein lokalesMinimum —
muf3derAlgorithmusweitermodifiziertwerden.

Liniensuche GlobaleKornvemgenzkanngewéhrleistetwerdenwennjederSchritts, ei-
ne Abstiegsrichtungdarstellt.Dies kann stetsgarantiertwerden,denn—Lly ist eine Ab-
stiegsrichtung.Die allgemeineVorgehensweisést nun die folgende:Zunachstwird ein
Kriterium aufgestellt,wann ein Schritt als Abstiegsrichtungakzeptiertwird. Nun wird
ausgehendgom vollstdndigerNewton-Schritt(mit modifizierterHessematrixjmit einem
Backtracking-Algorithmusine Richtungbestimmt,die diesesKriterium erfllt. In der
Regelwird dabeibereitsder(modifizierte)Newton-Schrittakzeptiert Auch unsereExpe-
rimentezeigten,daf3nurin circa5% derFélle ein, seltenmehrere Backtracking-Schritte
stattfindermmul3ten.

Model-Trust-Region Eine Variationder Liniensuchest dassogenanntéodel-Trust-
Region-Verfahren.Im Gegensatzzur Liniensuchewird hier die Abstiegsrichtungnicht
ausschlief3lichin Richtungdes Newton-Schrittesgesucht.Es wird zundchsteine (ma-
ximale) Schrittweitebestimmt.Ein Warfel mit dieserKantenlangewird als sogenannte
Trust-Raion definiertund schlief3lichdarin die besteAbstiegsrichtung- unterVerwen-
dungdesvollstandigerguadratischeModells— ermittelt.

Ausfuhrlichelnformationenzu Liniensucheund Model-Trust-Reion-Verfahrenfin-
densichin [DS96].

5.2.5.4 Sekanten-\érfahren ohneRestriktion

Sekanten-¥rfahrenapproximiererdie jeweils hochsteverwendetéAbleitung durcheine
Sekantenmethodem so derenaufwendigeBerechnungu umgehenDasbedeutetdald
bei Verfahrenzur LésungnichtlinearerGleichungerdie Jalobimatrix approximiertwird

undim Fall nichtlinearerOptimierungdie Hessematrix.
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Eine ausfihrliche Diskussion und die Herleitung der verschiedenenSekanten-
Verfahren wiirde den RahmendiesesAbschnitts sprengen.Gute Ubersichtenbieten
[DS96] und [GMW8L1]. Die Herleitung einesspeziellenSekanten-¥rfahrens,das zu-
satzlichInformation ausden Ableitungenvon Aspektmodellernverwendetwird in Ab-
schnitt5.4 beschrieben.

Bei Sekantewverfahrenwird derOptimierungsschrits, zumZeitpunktk durchLésung
derselberGleichungbestimmtwie beim Newtornverfahrenalsodurch

Lose: — [ = Hks«

Hy ist hier jedochnicht die Hessematrixam PunktP sonderneine Schatzunglerselben,
welcheausder Sekantengleichungum Zeitpunktk resultiert.Die Sekantengleichung

Hk- (Pk— P 1) = (Ok — Ok-1)

drucktaus,dal3die ApproximationHy der Hessematrixdie RichtungsableitunglesGra-

dientenly in RichtungdesletztenSchrittes(Px — P—1) approximiert.Die Hessematrix
selbstist in jederRichtungidentischmit denentsprechendeRichtungsableitungedes

Gradienten.

Die Sekantengleichunfijir dasquadratischélodell derFehlerfunktionf istfirn> 1
Parameteunterbestimmtgdennesgilt, eineMatrix mit n? Eintragerausn Gleichungerzu
bestimmenDahergibt esin jedemPunktR, einen(n? — n)-dimensionalenterraumvon
IR™", derdie Sekantengleichungrfiillt und somitein Kandidatfiir Hy ist. Verschiedene
Heuristiken zur Auswahl eineseinzelnenPunktesausdieserMengefilhrendannzu den
einzelnerVariantender Sekantewverfahren.

BFGS DasSekanteverfahrenBFGSist benannhachBroyden,Fletcher Goldfarbund
Shannodie es 1970 unabhangigroneinanderorschlugen Seithergeniel3tes den Ruf
einesder effizientesterund robustesterVerfahrenzur Minimierung ohneRestriktionzu
sein.

Die Definition von Hg erfolgt durch Modifikation der voranggangenerSchatzung
Hy_1. DieseSchatzungvird beim BFGS-\érfahrenso gewahlt, dalRHy derjenigePunkt
ausdem Lésungsraunder Sekantengleichungst, der dengeringstenAbstandzu Hy_;
besitzt.Die folgendenGleichungerdefinierendasBFGSupdate.

Plrt = P Hy 'O

Yk = U1 — Uk
Sk = P11 —F
T T
K Hiksks Hi
H|(+1 = Hk+ yTyk - T ﬁ(
Kesk S Hk

ZusatzlichgewahrleistedasVerfahrenauchdie Nebenbedingunglalidie Matrix Hy stets
positiv definitist, sodalReinemodifizierteCholesk-Transformatiorentfallenkann.

Im Gegensatzum vollstandigenNewtonverfahrenkannallgemeinfir Sekantewer-
fahrennur g-superlinear&kornvergenzbewiesenwerden.Dies gilt auchflir dasBFGS-
update.
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5.2.5.5 GaufR-NewtonVerfahren

Die bisherbeschriebenewWerfahrenmachterkeineAnnahmeniberdie StrukturderFeh-
lerfunktion. In der Regel wird zur Funktionsapproximatioeine quadratischébstands-
funktion verwendetderenspezielleStrukturausgenutziverdenkann,um Newton- und
Sekanteverfahrenweiterzu verbessern.

Wir gehervon folgenderfFehlerfunktionaus:

F(P) = %[IRp(t)zdt

Sie basiertauf demResiduenektor Rp(t), einerm-dimensionalervektorwertigenFunk-
tion. Die AbleitungenderResiduemachdemn-dimensionalerfParameterektorP bilden
einem x n-Matrix, die Jalobimatrix desResiduerektors.Da die ResiduenFunktionen
derZeit sind(sowie deslnput-SignalsunddesAnfangszustanded)andeltessichbeider
Jalobimatrixnichtum einereellwertigeMatrix sonderrum einematrixwertigeFunktion.

1),

Tre(t) = (a—pj =i

NachderProduktrgel emgibt sichfur die AbleitungendesFehlers
Df(P):/ (J;PRP)(t) dt
T
und
2 _ T
0 f(P)_/T(JRPJRP-l—Sa) (t) dt

wobei

m

S(t) = ZifP,i(t)Der,i(t)

Es liegt nahe,den Term S(t) zu vernachlassigennd die Hessematrixm Newtornver-
fahren(bei quadratischeFehlerfunktion)durch JRPJFTQP Zu approximierenDasresultie-
rendeVerfahrenwird als Gaul3-N&vton-Verfahrenbezeichnetind wird bereitsseitdem
vorigenJahrhunderverwendetln der Umgelung desMinimums zeigt esdie gleichen
Kornvergenzeigenschaftewie das Newtorverfahren.Falls S(xmin) = 0, so besitztdas
Gaul3-N&vton-Verfahrenlokal sogarquadratisch&onvergenzeigenschaftS96]. Be-
sondersn grolRererEntfernungvom Optimumist der resultierendeéschrittjedochoft zu
groBundkanndaherzu Divergenzfihren.DiesesProblemkanndurchLiniensuchebeho-
benwerden.
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5.2.5.6 Levenberg-Marquart-Verfahren

Verwendetman im GauRR-N&ton-Verfahren keine Liniensuchesonderneine Trust-
Region, soerhaltmandassogenannteevenbeg-Marquart-\érfahrenBesonderin neue-
rer Zeit wurdediesesVerfahrenhaufigzur Optimierungvon dynamischergystemerein-
gesetzt Die EvaluierungdiesesVerfahrenswar zum Zeitpunkt, als dieserText verfal3t
wurde,nochnichtabgeschlossemird aberin [Kun0qJ zufindensein.

5.2.6 Evaluierung

Die Auswertungder beschriebeneNerfahrenerfolgte an unterschiedlichemndividuali-
sierungsaufgabamit demin Abschnitt5.1beschriebenelreislaufmodell Nachzahlrei-
chenVersuchereur Identifikationsonvohl verschiedenedynamischeals auchstatischer
Systemaspekt@urdebeschlosserdie in [Kun0(J beschriebenausfihrlicheStudieaus-
schlie3lichankornvergentenAspektendurchzufihren.

Der Grundfir dieseEntscheidungdiegt zumeinenin derBeobachtunggdaliin beiden
Fallen&hnlicheProblemeauftaucherund dal3Algorithmen,die im korvergentenFall zu
gutenErgebnisserfiihren, sich auchbei dynamischemspektenbenvdhren.Ein zweiter
Grundfur dieseVorgehensweisest die im folgendenbeschrieben#dglichkeit, korver-
genteSystemaspektgurchFunktionsapproximatoreamzunéhernndsomitdie bendtigte
Rechenzeidrastisclzureduzieren.

Schliel3lichwerdenMittelwerte von Medizinernhaufig zur Interpretationder Daten
herangezogenyeshalbdie Kontrolle der PlausibilitaterzielterErgebnissen diesemFall
deutlicheinfacherist.

5.2.6.1 Bewertungskriterien

Als Kriterienflr die BewertungderVerfahrendienendie folgendenEigenschatften:
e Zuverlassiglkit derKornvergenz
e Unabhangigkit von kritischenParametern
e ZahlderbendétigterSchrittezum AuffindendesOptimums

e Kostenfir einenOptimierungsschritt

Die erstenbeidenPunktesicherndie Einsetzbarkit der Methodeim Kontext medizini-
scherAuswertungenDie letztenPunktebeschreibemenbei der Individualisierungan-
fallendenRechenaufand. Sie stellensicher dal3die Berechnungn vertretbareiZeit —
teilweisein Echtzeit— stattfindet.

In der Studie[Kun0(J wurdensynthetischeéBeispielezusammemit der realenAn-
wendungverwendetum die Eignungder Verfahrenzu beurteilen Bei der Auswahl der
synthetische@ielfunktionenwurdedaraufgeachtetdalisiedhnlicheCharakteristikauf-
weisenwie die eigentlicherZielfunktionen,dasheif3tinsbesonderein bananenférmiges
engesral.
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Ein einfachesBeispieleinersolchenFunktionist:
f(ab) = Z(F(a,b,t)—y(t)) wobei:  F(ab,t)=a-&"
te
und y(t) = F(0.5,0.5,t)

die Fehlerflacheron f istin Abbildung5.5 dagestellt.Insbesonderbei Betrachtungler
Hohenlinienfallt die Ahnlichkeit zur FehlerfacheausdenAbbildungen5.3und4.4 auf.

E(a,b) le+t04 —
1le+03 ——
100 ——
10 ——
100000 ¢ S
i e o
o === === £= ”
10000 | <\
1000 [ ML
100 T
0 F \;/?;i;, s
o \—7
Db /‘; o
01 E
0.01 F
0.001 F

Abbildung 5.5: Fehlerfunktion St (F(a,b,t)—y(t)) mit F(abit) = a- e
(vgl. [Kun0Q). Man erkennt, daf} diese Funktion ebenélls ein bananenférmiges
Tal aufweist.Der Fehlersteigtdabeivon einemWert nahezuNull in der Talsohle,auf
einenWertvon 10* amPunkt(a= b = 1), bzw. 30 amPunkt(a = b = 0). Die Funktion
wurde verwendet,um die grundséatzlicheEignung verschiedeneNerfahrenfiur diese
Problematikzu ermitteln.

In [Kun0Q wurdenalle auf Seite65 aufgelisteterOptimierungserfanrenanhandlie-
serundandereiTestfunktionerausg&vertet.An dieserStellesoll dasErgebnisderbesten
drei Verfahrenim Vemleich zu Gradientenabstgmit Momentumvorgestelltwerden.
Letztereswurde als Referenzverwendetweil seineFunktionsweiseanschaulicach-
vollzogenwerdenkannundseinePerformanzergleichbamit derdertbrigenVerfahren
ersterOrdnungist.
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Wie bereitserwéhnt,missenbeim Gradientenabstge mit Momentumsowohl die
Lernraten als auchdasMomentump so gewahlt werden,dal? die Sucheweder sta-
gniert nochdie Oszillationenso stark werden,dalR Divergenzauftritt. Zwischendiesen
beidenExtremenliegenParameterbelgungendie optimaleKornvergenzgeschwindighit
gewahrleistenIn derRegelfuihrt einesolcheWahl zu einemleicht oszillierendenVerlauf
der Lernkurwe, der gewéhrleistet,dalauchauf der Talsohlegentiigend'Schwung” vor-
handenst, um eine Stagnatiorder Suchezu verhindern Der Anfangeines(heuristisch)
nahezwptimalerf Suchwerlaufsist in Abbildung5.6 dagestellt.

Die Konvergenzzum Optimum(im Rahmerder Rechengenauigt) findetinnerhalb
von ca. 1300 Schrittenstatt (P1300 ~ Popt). Da pro Schritt nur eine einzige Evaluierung
der Funktion f erfolgenmul3,entsprichtdie Zahl der bendétigtenSchrittein diesemFall
derZahlderaufderx-AchseaufgetrageneRfunktionsauswertungen.

Deutlichbesser&ornvergenzzeigenVerfahrendie InformationzweiterOrdnung,al-
sodie Hessematrixyerwendenum denGradientenschritzu modifizieren.Unter diesen
zeichnersich

e Newtorverfahren,
e KonjugiertesGradientererfahren(CG) und
e BFGS-\érfahren

durchbesonderguteKonvergenzeigenschafteaus.Nachdemdie RichtungdesSchrittes
festgel@t ist, fuhrt jedesder drei Verfahreneine LiniensucheentlangdieserSuchrich-
tung aus.Die Anzahl der dabeibendétigtenSuchschrittemuld daherzur Zahl der fur die
Berechnungler SuchrichtungendétigterFunktionsauswertungdnnzugezogemverden.

Da sie nur die erstenAbleitungender Modellfunktion verwenderbenétigensowvohl
CG-V\erfahrenals auch BFGS-\érfahren O(n) Funktionsealuationenzur Bestimmung
der Suchrichtungwobein die DimensiondesSuchraumdezeichnetDie so bestimmte
Suchrichtungst beim CG-\erfahrenjedochetwasschlechteirals beim BFGS-\érfahren.
Bei der anschlieRendehiniensuchewird dahereine gréRereZahl an Funktionsauswer
tungennotwendig,sodalRCG etwaslangsamekornvergiertalsBFGS.

DasvollstandigeNewtorverfahrenmit LiniensuchebenétigtO(n?) Funktionsealua-
tionen zur Bestimmungder SuchrichtungHessematrix)Die Komplexitét ist somit um
eine Ordnungschlechterals die der beidenanderenVverfahren.Dafur besitztdasNew-
torverfahrenjedoch eine lokal g-quadratisch&Kornvergenz, wahrenddie anderenzwei
Verfahrenim gesamteriRaumnur g-superlineakonvergieren(vgl. [DS96]).

Die besser&KornvergenzklasselesNewtonverfahrensmachtsich in der Qualitatder
bestimmtenSuchrichtungoemerkbarim Gegensatzu CG- und BFGS-\érfahrenwird
beimNewtornverfahrenfastnie eineLiniensucheerforderlichund,derNewtonschrittkann
nahezyedesmakbkzeptiertwerden.Die Konvergenzgeschwindigiit desNewtorverfah-
rensliegt bezuglichdesBeispielproblemzwischenCG und BFGS-\érfahren.

4Sawohl kleinereals auchgréRereWertefiir n und p verlangsamtedie Korvergenz.DeutlichgréRere
Wertefuhrtenzu Divergenz.
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Abbildung 5.6: Vergleich verschiedeneLerrverfahrenam Beispiel der Fehlerfunktion
ausAbbildung 5.5 (vgl. [Kun0(Q). Damestelltist ein Ausschnittausden Fehlerkuren
bei der Minimumsuche Alle vier Verfahrenkornvergierenschliel3lichgegendasgleiche
Optimum,wobeieinvermleichbareRestfehlevon ca.10-° nichtunterschrittenwird (Re-
chengenauigiit). DasGradientererfahrenmit Momentumerreichtnachca.1300Funk-
tionsauswertungedasgleicheOptimumwie die UbrigenVerfahren.Das Verfahrender
konjugiertenGradienterbendétigtahnlichviele Funktionsauswertungesie dasNewton-
verfahren DasSekanteverfahrenBFGSschliel3lichist dasschnellstederdrei Verfahren.
DiesesErgebnisbestatigtesichauchin allenandererdurchgefihrtetversuchen.



5.3. KONVERGENTESYSTEMASPEKTE 77

Da dasBeispielproblemeinennur dreidimensionalefsuchraumverwendetkannes
sein,dalRbeihdhereDimensionalitdtieseNorteil desNewtonverfahrengegenibedem
CG-\erfahrenaufgehobemwird. Esstelltesichin unsererVersuchenedochstetsheraus,
daRdasBFGS-\erfahrendie besterKonvergenzeigenschaftdmesall.

5.2.7 Defizite

Jedesder beschriebene®ekantenund Quasi-Nevtorverfahrenist zur Losungder In-
dividualisierungsaufgabgeeignetDies setztjedochvoraus,dalRdie zur Verfligungste-
hendeZeit nichtzubegrenztist, dadie ZahlderFunktionse@aluationerpro Optimierungs-
schrittmindestens$inearist. Dasfuhrt zu einemZeitaufwandim Minutenbereictitir einen
Schrittundermdglichtsodie AuswertungeinesDatumsim Stundenbereictsoll dasVer-
fahrenin einemderfolgendenSzenario@ngavendetwerden:

¢ KontinuierlicheModellierungderKreislaufveranderungehei Astronautinnen
e OnlineMonitoringim klinischenAlltag
e Auswertungvon groR3ererDatenbestanden

e Interaktve Auswertungz.B.,falls nichtbekannist, welcheParametedasProblem
vollstandigbeschreiben),

sosinddieseMethodenungeeignet.

Fur dasspezielleProblemkonvergenter Systemaspektest durch die im folgenden
Abschnitt beschriebeneweistufigeMethodeeine Beschleunigungerreichbay die eine
Verwendunguchin dengenanntetumgelungenerlaubt.

5.3 KonvergenteSystemaspekte

Eswurdebereitsin Abschnitt4.2 daraufhingeviesen,dafRdie ausder Fragestellunge-
sultierenddndividualisierungsaufgabiae derRegel nurvon gewissenAspektendeskom-
plexen BasismodellsGebrauchmacht. Dartiberhinaudbasierendiesehéaufig auf Mittel-
oder Sattigungswerterso dal3sich dasentsprechendaspektmodelldurcheinenFunk-
tionsapproximatoannéhernalt. DieseVorgehensweisélihrt zu folgenderPrazisierung
derldentifikationsaufgabe.

5.3.1 MathematischeFormulierung der Identifikationsaufgabe

Im voranggangenermbschnittwurdedie Identifikationsaufgabdurcheine Fehlerfunk-
tion f beschriebenDiesekannuntergewissenRahmenbedingungen die gleichzeitige
MinimierungzweierFehlerfunktionerumformuliertwerden:

0P = 577 [, (Go(P0) -~ 0(0) e
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@)= [ [ (Go(Pt)-0s(t) " dap

Die ersteFehlerfunktionunterscheidesich von der urspriinglicherdarin, daf3die Aus-
gabedesModells durch eine ApproximationOg ersetztwurde. Die Minimierung von
fo stellt sicher da3fir denParameterektor © der ApproximationOg derjenigeausge-
wahltwird, derOp bestmdglichapproximiertZwischendenzwei Optimierungsaufgaben
bestehteine gerichteteAbhangigleit (min f1 ist abhangigvon ©, dasheil3tmin fo, aber
nichtumgelehrt).

DiesedoppelteMinimierungsaufgabest im allgemeinerschwierigerzu lésen,alsdie
von f im voranggangenetKapitel. Durchdie einseitigeAbhangigleit bestehjedochdie
Moglichkeit, die Minimierungvon f, bereitsvorabdurchzufiihrenkalls min f1 effizienter
|6sbarist alsmin f, waredaherdamitein Gewinn verbunden.

Es bleibt noch die Frage,unter welchenBedingungereine solcheVorgehensweise
zulassigst. Sei

e=minf;

Fallse =0 oderzurgindesisehrklein, kann f; an Stellevon f minimiert werden(d.h.,
die ApproximationOg(P,t) kannOp(t) ersetzen)Falls nicht e = 0 gilt, mu3zumindest
gewahrleistetverden,dalR3die Fehlerfunktionf; die gleichenMinima besitztwie f (Pro-
blemrelevanz).

Der Fall € = 0 kannnur untersehreingeschrankteRahmenbedingungesrzieltwer-
den.Ein solcherFall liegt vor, wennGrenzwertekorvergenterSystemaspektbetrachtet
werden(empirische€rgebnis).In diesemFall wird daszeitkontinuierlicheSignaldurch
denproblemrelgantenAspektauf einenzeitunabhangigeRunktprojiziert (z.B. Mittel-
oder Sattigungswertém einzelnenintervall). Dieser Punktist abhangigvon der Wahl
der Parametersovie desAnfangszustande$Veil durchdie StandardisierungesExpe-
rimentsund desserntegrationin dasModell der Parametef’Anfangszustandéntfallen
kann,erhaltmansoausdemModellfunktionaleine Funktionder Parameteundausdem
modelliertenSystemeinenPunktim m-dimensionalerMel3raum(AspektdesMeldrau-
mes).

5.3.1.1 Beispiel

In Experimentermit Unterdruckhose{LBNP/Tchibis) befindetsich die Testpersornn

einemGerat,dasdie Applikation negatvenDrucks(relatv zumUmgelungsdruckander
unterenKorperhalfteermdglicht.Der Versuchserlaufkannin die folgendenAbschnitte
unterteiltwerden:

1. RuhephaséEinschwingerdesKreislaufs)
2. EvakuierungderLBNP auf-15mmHg
3. ...-25mmHg,-35mmHg...

4. Evakuierungder LBNP aufdenminimalenDruck



5.3. KONVERGENTESYSTEMASPEKTE 79

5. RuhephaséReferenzwert)

Die Phasersolltenso angelgt sein,dal3sich die Parameteider Testpersornn jeder Stu-
fe stabilisieren.Man betrachtetdaherdie Sattigungswertaler betrefendenParameter
in jeder Stufe. Durch dasinitiale Einschwingendes Systemsbestehtdas Problemder
Anfangszustands-Bestimmunght, dieserkanndahervernachlassigiverden.Die Stan-
dardisierunglesExperimentserlaubtdartberhinaugdesserintegrationin dasModell, da
dasEingangssignalesModells zu jederZeit eindeutigdefiniertist.

Man erhaltsoeineReihevon AspektenAg, A_1s, ..., Aref, die dasbetrachtet&xperi-
mentbeschreibenAlternativ konnendiesein einemumfassendespektzusammenge-
fal3twerden.In der Praxisbietetsich an, die ApproximationdesModelloutputsOg um
einenParameter zu erweitern,der die PhasebeschreibtMan gelangtso zu folgender
Fehlerfunktion:

p@= 5 [ (Ge(Pe)-Aop) dP

£c{0,-15,...,ref}

wobeiA; (Op) denAspekté desAusgangssignal®p desModellsM(P) bezeichnetMan
beachtedal3durchdie BetrachtungdeszeitunabhangigeAspektsAs dasintegral Gber
die Zeit entfallenkonnte.

Die Bestimmungder Modellparameter zum Beispiel in der Phase (LBNP= -
15mmHg),erfolgt nundurchMinimierungder Fehlerfunktion

f, °(P) = % (69(P, —15) - A—15(Q)> i

5.3.2 Festlegungproblemrelevanter Aspekte

Die Definition derbetrachtete\spektein jederVersuchsphasst ein kritischerParame-
ter der DatenanalyseEinerseitswird durchsie festgelgt, welcheFacetterdesProblems
in die Analyseeinbezogenverdenunddamitauchdie méglichenResultateAndererseits
bestimmtdie Auswahlderin denAspektinkludiertenModellparameteiob die mdglichen
Resultateaucherzielbarsind. Damit stellensichzwei Aufgaben:

1. Bestimmungderim AspektberucksichtigtetMel3grofien

2. AuswahlmaoglicherUrsachengd.h.Modellparameter

5.3.2.1 Melgrolien

BegrenzendeFaktor fir denerstenPunktstellt die Zahl der zur Verfligungstehenden
Datenkandalalar Auch wennbis zu 112 Kanalewéhrendder analysierterVersucheauf-
gezeichnetvurden findenvondiesemursechsinedirekteEntsprechungn Modell. Ein
siebterkonntedurcheineModifikation desModells zusatzlichberticksichtigiverden.
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Die letztendrei Parameteerweisersichaufgrundihrer Berechnunglsredundantinsge-
samtverringertsichdie Zahl derMel3gro3erdamitauf finf.

Blutdriick e Es ist notwendig, einige Bemerkungereu den verwendeterBlutdruck-
MelRwertereutreffen. Hierbeihandeltessichum einekontinuierlicheBlutdruckmessung
amFinger(durchdasMeRRgeratortapress)ZwischenHerz und Fingerbefindetsichein
langesArteriensgmentmit vielen Verzweigungengdurchwelchesdie vom Herzenaus-
gehendePuls-Druckwellestark verzerrtwird. In demverwendeterBasismodellist ein
solchesSegmentnicht enthalten.Da es sich um ein Average-caseModell handeltund
sich auf solch niedriger Ebenekeine allgemeingultigenAussagenreffen lassenwére
diesauchnichtsinnvoll.

Durcheineeingehend@nalysederVerzerrungvdreesmaoglich, diesesArteriensg-
mentzu modellierenund so daskontinuierlichgemessen8ignalmit seinemvollstandi-
geninformationsgehaltu nutzen.EinesolcheAnalyseist zur Zeit nur durchaufwendige
invasive undnichtunbedenklichdessungemaoglich. Daherwurdebeschlosserdie ge-
messeneDruckwertenurin Form von Mittelwertenzu verwenden.

Durchdie ArteriensgmentezwischerHerzundFingerwird die Pulslonturverandert.
WahrendDiastole und Mitteldruck leicht fallen, wird die Systolestark erhéhtund die
durchdenKlappenschlul¥erursachténzisur wird verstarkt.Abbildung 5.7 zeigt einen
solchenEffekt. Die exakte Uberh6hungVerzerrung)st von Persorzu Persorverschie-
denund muRtedurch einen Abgleich der Basismodellparametendividuell eingestellt
werden.Eine solcheVorgehensweisevirde Messungerder Pulskontur vor und hinter
demArteriensgmentfir jede Testpersorerfordern.Da solcheMessungemicht vorhan-
densind®, muRteeineanderd_dsungdiesesProblemsgefunderwerden.

AulRerdemsystolischerBlutdruck werdendie GbrigenBlutdriicke nur unwesentlich
(in tolerierbarerGrenzenyerandertAusgehendon denMittelwertenaller ibrigenMel3-
groRen(mit AusnahmedessystolischerBlutdrucks)wird flr denRuhepulsder Proban-
dinnendie (im Modell) wahrscheinlichstéulslontur in der Aorta ermittelt. Mit Hilfe
der bekanntemmittleren Uberhohungder Systoleund der ebenéills bekannterVerande-
rungderInzisurwird einesynthetisché’ulslonturerzeugtdie einenReprasentanteitir

5...danicht bekannwar, daRsie notwendigseinwiirden.
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Abbildung5.7: Simulationder SystolentiberhéhungrischenAorta und Fingerarterie.

die mittlere Fingerpulslontur darstellt.Diesezwei PulsformenverdennuneinemStrang
homogeneSegmentstlick aufgepragtd.h., derenParametemwerdenso variiert, dal3sie
die Aortenpulskonturbestmdglichn die mittlere FingerpulslonturtransformierenDeren
synthetischetJrsprungverhindertallerdingseineperfekteReproduktion.

DersoerzeugtéArterien-Sgment-Strangvird nunin dasBasismodeltlerProbandin-
nenintegriertundermaoglichtsoeineBestimmunglerFingerpulsdriic& auchim Modell.
Aufgrund der getrofenenstarlen Vereinfichungerwerdenwir unsjedochauf die Ver-
wendungdermittlerenDricke beschran&n.

5.3.2.2 Modellparameter

Die Auswahl derModellparameterdie in denbetrachtete\spektintegriertwurden,ba-
siertaufHypotheseriiberpotentielleUrsacherfir die beobachteteRh&nomenesowur-

dein der Regel die Hypothesevertreten,daReine Anderungder Regleraktiitat fiir das
veranderteKreislauferhaltenverantwortlich seinkdnnte.DerenParametemwurdenda-
herin denAspektaufgenommenEine Verdnderung/on Basisparameternyie etwa die
Langevon GefalReroderderenRadius wurdealssehrunwahrscheinlicrausdemAspekt
ausgeschlossebie im folgendergezeigterErgebnissererwenderausschliel3liclaie Pa-
rameterderKreislaufrayler alsveréanderlichd®arameter

5.3.3 Generierungvon Sample-Mengen

Nachdensawvohl Zielfunktion alsauchdasparametrisiert&odell undschlief3lichderbe-
trachteteAspektfestgelgt wurden kanndie MinimierungderFehlerfunktionf, erfolgen.
Sieenthéltein Integral iberalle Parameterdassichnur numerischbestimmenralit. Hier-
zuwird eineStutzpunktmengéir die FunktionenA (Op) erzeugundstattdesintegrales
UberdenParameterraundie Summeiberalle Stitzpunkteminimiert. Die Auswahl der
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Stutzpunkteerfolgtein zwei Schritten.Es wurdenzunachstAnnahmenibereinemaogli-
che Verteilung(maximal) sinnvoller Parameteiim Parameterraungetrofen und gemaf
dieser\/erteilungeineendlichel\/lengeff’r\ von Parametermusgevahlt. Die ausdemjewei-
ligen Parameterektor resultierenderfsimulierten)MeRwertewurdendannnachtraglich
bezuglichihrer physiologischerPlausibilitatselektiert,so daf3eine(Trainings-)Parame-
termengePy, bzw. eine Stitzpunktmengd), entsteht.Sowurde zum Beispieleinebis
um einenFaktor zehnerhdhteund bis zu 80% verringerteKontraktilitdt desHerzmus-
kelszugelassefdasSamplingin diesemBereicherfolgtegleichwerteilt). Danacherfolgte
eine Nachselektiorder resultierenderPunktebeztglichihrer physiologischerPlausibi-
litat. Eine Aufnahmein die Stutzpunktmengerfolgte nur dann,wennzum Beispielder
systolischeBlutdruckim Bereich[30,300 lag®. Die Verteilungsfunktionewmlereinzelnen
Parametein derinsgesamtesultierendei®titzpunktmengest in Abbildung5.8gezeigt.
DurchModellierungdieseVerteilungist esmaglich,zu einergezieltenGenerierung/on

Abbildung5.8: DurchNachselektionvird die anfanglichgleichwerteilteStutzpunktmenge
modifiziert. Wahrenddie Verteilungsfunktioneiniger Parameternahezulinear bleibt
(Gleichwerteilung),wird die VerteilungandereiParametestérler verandert.

Samplepunkterzu gelangef. Bei Verwendungeiner Gleichwverteilungwerdencirka 80
% AusschufproduziertsodalRdurcheinegezielteréSamplgenerierungpin signifikanter
Speedugrzieltwerdenkann.

®DieserBereichwurde so groRziigiggewahlt, damit auchRandpunkteauRerhaltdes zu erwartenden
Bereichsin der Stiitzpunktmengenthaltersind.

"EsistauchdenkbardieseVerteilung(physiologisctsinnvoller Parameteryur Konstruktioneinesopti-
miertenLernverfahrenszu verwendenlm RahmermmeinerArbeit wird dieserAnsatzjedochnicht verfolgt
werden.
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5.3.4 UniverselleApproximationseigenschafund MLPs

Die Approximation des Modellaspektserfolgt durch den Funktionsapproximato©e,
bzw. durchMinimierung der Fehlerfunktionf,. Eslassensich keine Aussageniberdie
EigenschaftedesModellaspektsreffen, wie etwa Stetigleit oderDifferenzierbarkit. Da
die Parametejedochausnahmsloauf KoeflizientendeslinearenTeils desDifferenzial-
gleichungssystemsinwirken, liegt die Vermutungnahe,dal3 zwischenAusgab&verten
und ParameterreinedifferenzierbaréAbhangigleit bestehtDiese Annahmekanndurch
dasExperimentgestutztverden.

Die Eigenschaft,beliebige unendlichoft differenzierbareFunktionenapproximie-
renzu kénnen,wird als universelleApproximationseigenschalftezeichnetDie meisten
derin der Praxisverwendeteri-unktionsapproximatorebesitzendieseEigenschaftJe-
der solcheFA kannverwendetwerden,um dasMinimierungsproblemf, zu I6sen.Die
Wahl fiel im vorliegendenFall auf kiinstlicheneuronald-eedforvard-Netze sogenannte
Multi-Layer-PerzeptrondMLPslassersichdurchein Netzvon Variablendarstellendes-
senKantendie funktionalenAbhangigleitenreprasentiererBei Feedforvard-Netzenst
dieseAbhangigleit gerichtet,der zugehdrend@&letzgraphist ein gerichteterazyklischer
Graph.MLPs besitzendartberhinauslie Eigenschaftdal3sich die KnotendesGraphen
in Schichteneinteilenlassen,so dal3 keine Verbindungerzwischennichtbenachbarten
SchichtenbestehenAbbildung 5.9 veranschaulichtlen Aufbau einessolchenNetzes.
Eine genauerdJbersichtiiberdie Funktionsweisevon MLPs sawie die Bestimmungvon

Abbildung5.9: Schematisch®arstellungderinternenund Ausgabe-Knoterineskinst-
lichenneuronalerNetzes.

partiellenAbleitungenin ihnengibt AbschnittA.5.1.

5.3.5 Konvergenzund Eindeutigkeit der Aspektmodelle

In einemder voranggangenembschnittewurde erwahnt,daf3die Minimierung von f;
und f1 nur dannaquialentzur Minimierungvon f ist, wenn0 = € = min f, gilt. In der
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Reagelist dieseVoraussetzungicht erfiillt (€ > 0). Diesgilt auch,wenndie Daten— wie
im vorliegenderFall — unverrauschsind.

Wennessichnichtum ein spezielles/erfahrenhandelt daszur Bestimmungglobaler
Minima einer Funktion geeignetist, handeltes sich bei dem ermitteltenOptimum um
ein lokalesMinimum. Die Fragenachder Existenzbesserelokaler Minima — und damit
nachder Eindeutigleit der Approximation— kannnicht beantvortetwerden(sonstwére
esmaglich,diesesauchzu bestimmen)Ob ein sobestimmteFunktionsapproximataals
Ersatzflir dasModell akzeptiertwerdenkann,ist dahernur durchseineEvaluierungam
ursprunglicheModell mdglich.

Esgibt eineReihevon Verfahren,welchedie Approximationsguteumeistaufgrund
einerMengevon TestpunkterbestimmenNebendemFehlerder Approximationaufden
Trainingsdatenvird zusétzlichderanaloge-ehleraufnochungeseheneDatenbestimmit.
Diesergibt Auskunft tiber die durchschnittlicheQualitatder Approximation.Der Trai-
ningsfehlerkann hierzu nicht verwendetwerden,da er keine Aussageiberungesehene
DatendergleichenFunktionzul&Rt.Eskannauchzu einemsogenannte@verfittingkom-
men,bei demder FA die Trainingsmengeunehmendesserungesehen®atenjedoch
immerschlechtemodelliertwerden Ein solcherEffekt istin Abbildung5.10damgestellt.
Wennder Fehlerauf der TestmengeeinMinimum erreicht,sollte dasTrainingabgebro-

Overfitting eines MLPs

‘Traingsfehler f2
Fehler auf der Testmenge -------

log Fehler

0.001

Il Il
100 1000
log Schritte

Abbildung 5.10: Durch zu langesTraining einer zu kleinen Trainingsmengé&annes zu
einemOverfittingefekt kommen.Dabei sinkt der Fehlerauf der Trainingsmengewar
weiter, der Fehlerauf einerMengevon ungeseheneSamplessteigtjedochan.

chenwerden.

Nachdemeine ApproximationdesModells bestimmtwurde, wird diesezur Losung
desMinimierungsproblent; verwendetd.h.zur Losungdereigentlichernndividualisie-
rungsaufgabeDie QualitatdieserLésunghangtwiederumvon der Qualitatder Approxi-
mationah Esbestehjedochdie Mdglichkeit einerNachoptimierunglesErgebnissesm
ursprunglichemModell. Dazuwird dasErgebnisvon min f; als Startwertfiir die Minimie-
rung min f verwendetAuf dieseWeisewird nicht nur die Qualitatder L6sung,sondern
auchdie der Approximationtberprift.In denbearbeiteterBeispielenwar die Qualitat
derLdsungmeistsogut, dalRkeineNachoptimierungsschritterforderlichwurder?.

8War dies dennochder Fall, lag derenZabhl signifikant niedrigerals die der Optimierungvon einem
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5.3.6 L6sungder Identifikationsaufgabe mit Hilfe der Aspektmodell-
Approximation

Nachdemdie ApproximationdesModellaspektesiurchein MLP erfolgreichwar, muf3
nochdie Minimierungsaufgabenin f{(P) geldstwerden.Pop = argmin f; ist danndie
Ldsungdesindividualisierungsproblem®asMLP ist eine Funktion Geopt, wobei Ogpt
denGewichtswektordesMLPs bezeichnetder fo minimiert, also

Opt = arg min fo(©
opt r@JOewz()

6@Opt(P,E) ist eineFunktiondesParameterektorsP undderExperimentphasé. Fir fes-

tes bedeutetlie Minimierungvon f; eineSuchem Eingaberaunvon Geopt. Diesekann
durchein Quasi-Nevtorverfahrenerfolgen,wobeisogarein vollstandigedNewtorverfah-
ren angevendetwerdenkann,weil sich die HessematrixdesMLPs effizient analytisch
berechnerél3t.Die LOsungvon

Popt = infy (P
opt arg;@gl()

kannso in durchschnittlich30— 40 Schrittenerfolgen,wasfur ein MLP mit 6 x 15+
15x 10+ 10 x 4 Gewichtenwenigerals einer SekundeRechenzeientsprichtDamit ist
fur denkonvergenterfall die BestimmungeinesindividualisierterKreislaufmodellsauch
bei Echtzeitanforderungemdglich.

5.3.7 Ausfihrliches Beispiel

Am BeispieleinesLBNP-Experimentsoll die vollstandigeVorgehensweiseeranschau-
licht werden. Ausgehend/on einemDatensatzon Mel3wertereinerTestpersonvird ein
Kreislaufmodeliindividualisiert.Hierzuwird zuerstderbetrachtetéspektdesDatensat-
zes(und desModells) definiertund danachschrittweiseerstdasAspektmodellapproxi-
miert, mit diesemein Parameteraspektestimmtunddieserschlief3lichin daseigentliche
Modell rickubertragen.

Die BasisdesindividualisiertenKreislaufmodellsbilden das parametrisiertdBasis-
modellund die MeRRdatenDasverwendetéVodell wurdein denvoranggangenerAb-
schnitterbereitsausfuhrlichbeschrieberEsentsprichderin Abbildung5.1dagestellten
Architektur, die jedochum ein Armmodell mit 11 Segmentenerweitertwurde,um die
MessungeinesFingerpulsesuchim Modell zu erlauben.

WahrenddesExperimentsvurdenvon der Testpersor?8 Kanéleaufgezeichnetyon
denenjedochnur ein Teil in denbetrachtetespektaufgenommemvurde.lm einzelnen
warendies:

¢ diastolischeBlutdruck(10)

zufélligenStartpunktaus.
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e mittlererBlutdruck(11)

¢ systolischeBlutdruck(12)
e Herzfrequen3)

e Schlagwlumen(32)

In denKlammernhinterdenParameternameist jeweilsihre Positionim VektorderMel(3-
werteangegeben.

Bemerkung 4. Formal kannmandiesenAspekidurch folgendeAbbildungbestireiben:
seiQ(t) = (wy,...,wyg) der Vektor der MessungzumZeitpunktt. Man kanndasbeob-
achteteSystendurch ein Funktional S besdireiben,sodal:

S(Zo,1(t)) — (Z(1),Q(1))
Definiertmannun

g:IR® — IR®
g: (Q(t)) — (w10, W11, W12, W3, W32)

dannkanndurch ®;(S) = (Z,9(Q)) undA = (S, ®D,4,8") der betrachtete Aspektdarge-
stelltwerden(mit passendyewahltens, s’).

AusdenMessungeifilr diesefiinf Parametewerdendie Sattigungswerten densechs
LBNP-Druckstufen
{0, —15,—25,—35,—45 —55}mmHg

bestimmt.Auf eine Formalisierungdesso ausA entstandeneAspektsA wird verzich-
tet, dabereitsin Abschnitt4.2 beschriebenvurde,wie diesedurchgefihriverdenkann.
Abbildung5.11veranschaulichtlieseVorgehensweise.

Eine analogeVorgehensweisén der Modellmengefiihrt zu einemzweiten Aspekt
B. Dieserbewirkt jedochzusatzlichdie Auswahl der zur Individualisierungverwende-
ten ModellparameterAus mehrerenhundertGréRenwurdendie Sollwerte der Regler
ausgevahlt. So soll die Hypotheseuntersuchtwerden,dal? die beobachteterReaktio-
nen/\eranderungemuf eine alleinige Anderungder Kreislaufrgelparameteruriickge-
fuhrt werdenkannund daRdieseAnderungersystematiscisind. Die Abbildung ®g des
AspektsB = (M, dg, 4) projiziert also den Variablewektor desModells auf die Satti-
gungswertevon diastolischenBlutdruck etc.in denLBNP-Phasenund zusatzlichwer-
dendie ParametedesModellsauf Sattigungswerteer Reglerparameteprojiziert.

NachdemBasismodellund der Aspekt des Modells definiert wurden,kann der er
ste(und berechnungsaufwendigst&il der Individualisierungdurchgefthriverden:die
Minimierung von f,. Zur ApproximationdesModells durchein MLP miussenzuféllig
PunkteausdemphysiologischemBereich(vgl. Verteilungsfunktionkelektiertund durch
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E> LBNP-Experiment E>

(DR, MR, SR, SV, HF)i=0..—55

{\_\; <j AspektA = (S5, Da,S")

Abbildung5.11:Im ExperimentwerdenkontinuierlichMel3daterder Testpersormrhoben.
DurchdenAspektA werdenausdiesenDatendie Mittelwertevon fiinf Parameternn den
sechsPhasen = 0,...,—55desVersuchsxtrahiert.

SimulationdesExperimentsu Stiutzpunkteritr die Aspektmodell-Funktiowerwllstan-
digt werden.Eine Nachselektiorder PunktesichertderenphysiologischePlausibilitat.
Abbildung5.12zeigtdiesesPrinzip.

Die so erzeugtenStutzpunkteftr die Aspektmodell-Approximatiorwerdennun in
zwei Teile (im Verhaltnis80/20) aufgeteilt. Der groRereTeil bildet die Trainingsmen-
ge Dr fur denFunktionsapproximatofdasMLP), wahrenddie zweite Menge Dp zum
Testder Approximationverwendewird. Auf dieseWeisewird ein overfittingdesNetzes
vermieden(vgl. Abbildung 5.10). Eine TrainingsmengeDr von ungefahr2000 Daten-
punktenwurde benétigt,damit dasFehlernveauauf der Testmenge- bei Abbruchder
Optimierung- akzeptiertverdenkonnte.

Zur Approximationwurde ein MLP Og mit vier Schichtenverwendet(® bezeich-
netdenGewichtswektordesMLPs). Die EingabeschichbestandgeméaldemDatensatz)
aus6 Knoten,die Ausgabeschichdus4 Knoten.Geeignetddimensionierungeder Zwi-
schenschichtewarenzum Beispiel 15 Knotenin der erstenund zehnKnotenin einer
zweitenSchicht.Die Verwendungron wenigerKnotenfuhrte zu einerzu niedrigenAp-
proximationsqualitatwahrendmehrKnotenkeinesignifikanteVerbesserungdarstellten.
Der optimaleGewichtsvektorOqp: ergibt sichaus:

©0 = ag min £2(0) mit  f(0) = _255 s (6@(P,E) - Bz(op))2
< §E=0PET
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M Modell E> Experiment D

Parameter
Messung

Nachselektion

Stutzpunkt(PVi, MG, VTi,HR;,LBNR, DR, MR, SR, Svi, HF)i=0..55

Abbildung 5.12: Gemalder VerteilungphysiologischplausiblerWerte werdenentspre-
chenddiesemScheméStutzpunkteerzeugtJedereinzelneStutzpunkider Aspektmodell-
Approximationist ein 6-Tupel von zehn-dimensionaleNektoren.JederVektor besteht
ausden Sattigungswertenler Parametemperiphee Vasolonstriktion, myocadiale Kon-
traktilitat, vendserTonus, Kontraktionsgsdwindigleit, LBNP-Drud, diastolisder -,
mittlerer -, systolisber Blutdrudk, SclagvolumenHerzfrequenz

660,1 stellt nun eine Approximation des Aspekts B des BasismodellsM dar. Diese
wird verwendet,um Parameter(PVs,MC¢,VTs,HRs) zu bestimmendie den entspre-
chendenAspekt A der Mel3datenbestmdglichreproduzierenHierzu wird ein Quasi-
Newtorverfahrenauf den EingabsvertendeskinstlichenneuronalerNetzesverwendet.
Man gelangtschlief3lichzu denin Tabelle5.1 dagestellterErgebnissen.

Man erkenntdie Gute der Reproduktionin denfunf rechtenSpalten.Eine perfekte
Reproduktionist nichtimmerméglich, die Abweichungvon denZielwertenliegt jedoch
stetsweit unterder Mel3genauigkit, welchezum Beispielbei der Bestimmungder Blut-
dricke +/- 5SmmHgnicht tbersteigt.

In denlinken Spaltenerkenntmandie Stelwerteder Regler, die erforderlichwaren,
um die rechtsgezeigterErgebnissezu erzeugenDie peripherevasolonstriktionund die
Herzkontraktilitat nehmeninitial stark zu, wahrendder vendseTonusnur langsaman-
steigt.DurchdasAnsteigender Herzfrequenzind desvenésenfonusist in derFolgeein
weiteresAnsteigenderperiphererkKonstriktionundderKontraktilitdtnicht notwendig.In
dendarauffolgendenLBNP-PhasersanlendiesebeidenWertesogarwiederah

Auf einegraphischeDarstellungder Ergebnissesoll an dieserStelle verzichtetwer-
den.Im folgendenKapitel 6 werdenin groRemUmfang Ergebnisseverglichen,die auf
diesemWeg bestimmtwurden.Dort findensichauchausfihrlichereéerklarungerfir 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 (Mel3.) —_ = = = 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(Me8))| — — — — 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(Me3))| — — — — 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(Me3)| — — — — 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: Ergebnissalererstervier LBNP-PhaserinerBodenstudie.

beobachteteRhanomene.

5.4 DynamischeSystemaspekte

Die Identifikationdynamischespekteist durchdie beschrieben®rozedumicht mog-
lich, dasolchenicht durchFunktionsapproximatoreangenahenverdenkdonnen.Essoll
daherein Ansatzverfolgtwerden bei demdasindividualisierungsproblenm Teilproble-
me zerlggt wird, von denender berwiggendeTeil einegeeignetd~orm aufweisenwird.
Zur LésungdieserFragmentkanndannder Ansatzfir kornvergenteAspekteverwendet
werden.Man kann dies auchwie folgt interpretierenDie betrefendenAspekterepra-
sentiererinformationiberdie jeweiligen AspektedesModells. DasModell bautauf der
BasisphysiologischeWissensauf. Die AspektmodellestellendahereineKodierungdes
jeweiligenAspektsphysiologischeWissenglar Die VerwendunglesAspektmodelldbei
derldentifikationeinesdynamischerAspektsentsprichtalsoeinemindividualisierungs-
verfahrendasdurchVerwendungbendiesesVissensoptimiertist.

Um zu einermathematischeRormulierungdieserVorgehensweiseu gelangenwird
erneutvonderFehlerfunktiorausggangenZur Losungdesindividualisierungsproblems
muf3die folgendeFehlerfunktionminimiert werden(vgl. auchAbschnitt5.2.2):

1 2
f(P)_m[[(Op(t)—Q(t)> dt
_ 1 T _ T T
=17 TOp(t) Op(t) —20p(t) ' Q(t) +Q(t) ' Q(t) dt
Bei der Minimierung durchein beliebigesmodifiziertesQuasi-Nevtorverfahrenwerden

zu jedemZeitpunktk der Funktionwertf (R), savie die Ableitung [0 f (F) unddie Hes-
sematrix 0% f (P) verwendet. Andersals bei der Identifikation von Sattigungswerten

9Die Hessematrixvird in derRegel nurin FormeinerSchéatzunglerRichtungsableitungesGradienten
verwendet.
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kanndie Berechnungvon f(F) in diesemFall nicht vermiedenwerden.Auch die Be-

stimmungdes Gradientenist notwendig,da sein exakter Wert zur Schatzungder Hes-

sematrixnotwendigist. Die Verwendungvon Verfahren,die keine Information iiberdie

Hessematrixerwendenhatsichalsungeeigneérwiesenvgl. [Kun0Q), denndie besse-
re Konvergenzordnungon Quasi-NevtorverfahrenkompensiertierenerhéhterBerech-
nungsaufandpro Optimierungsschritt.

Wir gehenalsodavon aus,daf3in jedemOptimierungsschrittf (F) und Of (Px) be-
stimmtwerdenmusserund daf3daherdie Funktion f und damitdasModell, O(|P|) oft
ausgavertetwerdenmuf3.Es stellt sichnundie Frage wie die Anzahlder Schritte— und
damitdergesamtdBerechnungsaufand— minimiert werdenkann.

Idee: Wareesmaglich, Teile der Fehlerfunktionzu identifizieren die denGrenzwer
tenkonvergenterSystemaspekientsprachersokénntendie betrefendenAspektmodelle
wie im voranggangenerbschnittapproximiertund sofir dieseTeile die Hessematrix
analytischbestimmtwerden Wennderrelative Anteil dieserTeile der Fehlerfunktionam
GesamtgradientemngleichNull ist, sowird zur BestimmunglesOptimierungs-Schrittes
nichtnurInformationausderRichtungsableitungesGradientensonderrausdergesam-
tenHessematrixerwendetDamitist die KorvergenzordnunglesresultierendeVerfah-
renszwischender desNewtorverfahrensund dervon SekanteverfahrenanzusiedelnJe
groRerdersobestimmteAnteil derHessematrixst, destondheriegt die Konvergenzord-
nungdaherang-quadiatisch alsang-linear.

5.4.1 KonvergenteAnteile der Fehlerfunktion

Mittel- und Extremwertesind haufigeBeispielekorvergenterAspekte Wennder Mittel-
wert der FunktionOp(t) korvemiert, sowird dies bis auf wenigeAusnahmerauchder
Mittelwert seinesQuadratsOp(t)? = Op(t) "Op(t) tun (diesist der ersteSummandder
Fehlerfunktionf (P)).

Bemerkung5. Wir werdenim folgenderoBdAdavonausghendaRO undQ reellwertig
sind, um die dargestelltenErgebnisselbersichtlich zu halten. An gegebenerStellewird
jeweils auf Unterschiedezumvektorwertigen Fall hingewiesenwerden (z.B. Kovarianz-
Matrix versusVarianz).Da O stetsvonP undt undQ vont abhangigst, werdenwir diese
Parametemicht weiterexplizit notieren,d.h.esgilt: O = Op(t) = O(P,t) undQ = Q(t).

Furdie Hessematrixon f gilt:

1
02§ (P) = = DZ/ o2dt—252/ 0Q dt),
(P) |‘T|( T T )

dadie ZielwerteQ(t) unabhangioyom ParameteiVektor P sind.Daserstelntegralist fur
die betrachtet&lasseoszillierenderFunktionenkorvergent.Daszweite Integral ist eine
Funktionder Zielfunktion Q(t) undkanndahemichtfur jedesP gegeneinenfestenWert
kornvemieren.

Esistmoglich,ausdemzweitenintegraltermweitereAnteile zu extrahiererundsozu
weiterernkonvergenterAspekterzugelangenGehtmanvonder(in derStatistiktblichen)
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Annahmeaus,dalR die Standardnormakrteilungdie geringstelnformation enthalt,so
bedeutetie Standardisierungon Variablen(lundFunktionen)lrennungvonInformation.
Bezeichnerwir mit po denMittelwertvonOind 7

1
=— [ Odt
Ho |fr|/T

und mit op die StandardabweichungesAusgangssignal® von diesemMittelwert (0(23

ist die VarianzdesSignalsO):
1
Oo=,./— [ O2dt,
°y m/T

dannkanndasSignalO sonormiertwerden,daf3die Standardabweichungerschwindet
unddie Varianzidentischl ist'. Esgelte:

O=05'(0-o), O=000+}o

Ersetztmanin derFehlerfunktionf denTermO, soeribt sich'*:
1
f(P :—/ 02 — 200 + Q2 dt
(P) T

2 2 £ 2 2
=07+ U5 —2(0pf + + 05+
6+ H5 —2(0of + HoHa) o T Ho

RS JoQ jo2
und:
02 (P) = 0203 + 043 — 2(0%00  + po 0Po0)
= %03+ D24 — 2 (TP00+2(oo ) +[ 2]+ pa?io)
wobei:

~ 1 A
f:—/Oth
|T| J7

Damit gleichemAufwandzusatzlichzu demGradienterder Funktion f auchder Gradi-
entvon f berechnetverdenkann,sindvon denauftretendeffermennur die Termezwei-
ter Ordnungd2- unbekanntMit AusnahmedesumrandeterermsJ2f handeltessich
dabeijedochum Mittelwerte von Ausgangssignalender derenQuadratenFur | 7| —

10Falls das Signal O nicht reellwertig ist, so erhalt man statt der Varianz die Kovarianzmatrix
Cov(O, O). Dieseist symmetrischundpositiv definit. Damitexistiertdie Cholesk-ZerlegungdieseMatrix:
Cov(0,0) = L'L. Die Cholesly-FaktorenL repréasentieresine Wurzelvon Cov(O,O) und kénnendaher
alsAquivalentzur Standardabweichungnd damitzur NormalisierungdesSignalsverwendetverden.

HEsgilt [(Q—po)? = [ Q%2 —12.
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groR konvemierendiesesTermeund kénnendaherdurch Funktionsapproximatorean-
genahertverden.DamitlassersichentsprechenddaherungenlerHessematrizedieser
Termeausdenjeweiligen Approximationerbestimmen.

DerfehlendeAnteil 02 f odergenauel?

(T2F(RY) "D (R,

derzur BestimmungdesOptimierungs-Schrittbendtigtwird, kanndurchein Sekanten-
verfahrenapproximiertwerden.

VerwendetnanhierzudasBFGS-\érfahren soresultiertdarausieraufderfolgenden
SeiteabgebildeteAlgorithmus:

Im nachsterAbschnittwird aneinemBeispielveranschaulichtyie sichdieseVorge-
hensweisaufdie Konvergenzgeschwindigiit desOptimierungs-¥rfahrensauswirkt.

5.4.2 Beispiel

Eine geeigneteBeispielfunktionmuf3sichin dergleichenWeisezerlegenlassenwie die
zuwor verwendeteFehlerfunktionf. Zusatzlichdarf die resultierendeOptimierungsauf-
gabenicht so einfach sein,dalsie Sekanteverfahrenwie BFGSkeine Schwierigleiten
bereitet.Da BFGSden(sicheren)Newton-Schritthaufig liberschatztkommtesbei ein-
fachenBeispielenoftmals vor, daR BFGS schnellerzu einem Optimum findet, als das
Newtorverfahren.Bei der dabeiauftretenderZahl an Optimierungsschritte(in der Re-
gel < 10) kanndie lineareKorvergenzdesBFGS-\erfahrensdaherbesseisein, als die
guadratisch&onvergenzdesNewtorverfahrensBei schwierigererProblemendie nicht
mehrin wenigenSchrittengeldstwerdenkdnnen fallt die g-quadratisch&ornvergenzdes
Newtorverfahrendannstarker ins Gewicht.

Um dasBeispiel so komplex wie nétig zu gestaltengs auf der anderenSeite aber
leichtverstandliclzu halten fiel die Wahl auf ein vektorwertigeg?olynomderfolgenden
Form:

X tx2
Gl|vy].t]= t?y?
z t3(x+y+2)

Die Fehlerfunktion wird dann als der quadratischeAbstand der Approximation
G((x,y,2)T,t) vonderZielfunktion G((1,2,3)T,t) im Intervall [0, 1] definiert:

Hy2) = Y (G((xY%2),1) —G((1,2,3),1))°
te(0...1]

1202 § kannnicht durch Sekantemerfahrenbestimmtwerden,da dasausder Sekantengleichungesul-
tierendelineareGleichungssystemnterbestimmist. Fir denOptimierungs-Schrittvird jedochnicht die
Hessematrixtd, x bendtigt,sondermur der Term HZ‘J}D f(R). Dieserkanndurchein geeignete€lement
ausdemLosungsraunder Sekantengleichuniinreichendgut approximiertwerden,um superlinear&on-
vergenzzu gevahrleisten(vgl. [DS9€]).
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1.
2.

Modifizierter BFGS-Algorithmus: Seien:

M dasModell

Pk die SchatzunglesoptimalenParametergum Zeitpunktk

fx = f(Px) derFehlerzwischenModell und Datenzum Zeitpunktk
f, 00, Ho wie zuvor definiert

Hy « die BFGS-Schatzungon 02 f ()

Re$ = 02f, — H, « der Anteil der Hessematrixder nicht geschatzt
werdenmuf3.

Nunwerdensukzessie die folgendenSchritteausgefihrt:

Bestimmelnitialschatzungller notwendigerParameter

BestimmeRk, 1 = P« + s« durchNewtonschritt+ Liniensuche:

Hy = Hox+ Rest,& = —H, '0f (R, s = LS(%)

. Simuliere:M(R) ~ fx = Sie1 O(P, 1) Q(t)
. if fx < €return B else

. BestimmedurchMethodederendlicherDifferenzenO(|P|)):

0f, 0o, Do, O, yk = Of (A1) — OF (RY)

. BerechneausdenAspektmodellen:

0262, 0200 0%u0

BerechnadaraudRes

. Bestimmeupdatefir HesseschatzurdurchBFGS-\érfahren

YkYg _ Ha kSkSg Hak
Yesk  StHaks

Hokt1=Hok+

. goto 2
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Ausgehendion eineminitialen Wertfiir denParameterektor (5, 2,5)7, erreichtdasNew-
torverfahrenin sieberOptimierungs-SchritteainenFehlerwerkleiner10~°. DasBFGS-
Verfahrenbenotigt 15 Schritte,um ein solchesFehlernveau zu erreichen(vgl. Abbil-
dung5.13).

Schatztmandaggennur denTerm (02 1“~(F’|())71 Of (P) durchdasBFGS-\erfahren,
soist die Konvergenzgeschwindigiit vergleichbarmit der desNewtonverfahrens(vgl.
Abbildung5.13).

1e+06 T T T T T T T

10000

100

1

0.01

0.0001

1le-06
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Abbildung5.13:VemrleichdesvorgestelltenvVerfahrenszur IdentifikationbeliebigerSys-
temaspektenit Newton- und BFGS-\érfahren.Zum Vergleich wurde die im Text be-
schriebend-ehlerfunktion(quadratischeAbstandzweiervektorwertigerPolynome)mi-
nimiert. Man erkennt,daR3durchdie BeschrankunglesBFGS-\erfahrensauf denTerm
... f... die Korvemgenzim Vemleich zum BFGS-\erfahrendeutlichverbessertverden
konnte.Zu beachterist jedoch,dabeim Newtorverfahrenin jedemSchritt O(n?), Funk-
tionsauswertungerd.h. die dreifacheAnzahlan Auswertungerals bei denandererver-
fahrenbendétigtwerden.Berticksichtigtmandies, so erreichtdasNewtonverfahrennach

21 x 3 FunktionsauswertungatasOptimumundist damitlangsamerlsBFGS.

Nachdendie Leistungsfahigkit diesesAnsatzesaneinemsynthetischeBeispielde-
monstriertwurde,soll nunanhancdeinerrealenAufgabeauchdie Eignungzur Identifika-
tion von dynamischemspektendesKreislaufsystemsorgefuhrtwerden.

5.4.3 Pulskonturfitting

Unter denaufgezeichneteMelR3wertenbesitztder kontinuierlicheFingerpulsden grof3-
ten InformationsgehaltAus ihm kdnnenbereitswahrendder MessungGroRRenwie das
Schlagwlumen,dermittlere arterielleBlutdruck und dertotaleperipheréWiderstandge-
schatztwerden Alle weiterenverwendeterKreislaufparametekdnnenebenélls ausdie-

serMessunggeschéatzwerden.

Zusatzlichenthalterin derForm derPulslonturweiterelnformationiiberdaszu mo-
dellierendeSystem,die in denibrigenParametermicht kodiertist. Um auchdieseln-
formationfur die Modellindividualisierungzu nutzen,muf3die Kontur desmodellierten
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Abbildung 5.14: Kontinuierlicher Fingerpuls.Die Kurve basiertauf einer Pre-flight-
Melreihedie mit einemPortapres#leRgeradurchgefihrivurde.

Fingerpulsesn dengemesseneRingerpulsangepalltwerden.Esist offensichtlich,dal?
in diesemFall keine Mittelung desgemessenelVertesmehr erfolgenkanrt2. Es han-
deltsichsomitum einenallgemeinerespektdesKreislaufsystemsjernichtdie bisher

untersuchtdé-orm besitzt.

5.4.3.1 MIR'97/MIR’97E

In allenin dieserArbeit verwendeteibatensatzemwurdenkontinuierlicheBlutdruckmes-
sungerdurchgefuhrtEsliegenmir jedochnur von wenigenDatenséatzedieseMel3werte
vor. In diesemAbschnittwird daher— reprasentati fur andereMessungen- die Identifi-
kation von Kreislaufparameteraur ApproximationeinesFingerpulseausMIR’97/97E
Messungervorgefiihrt. Dabeiliegt der Schwerpunkivenigerauf dendabeierzieltenEr-
gebnisserals vielmehr auf der Vorfliihrungdesentwickelten Verfahrensan einer “real-
world’-Aufgabenstellung.

Ausgangspunkder Individualisierungsaufgabést die in Abbildung 5.14 gezeig-
te Pulslontur. Sie basiertauf einer kontinuierlichenFingerpulsmessunglie vor einem
Raumflugbei einemAstronautenin liegenderPositionmit einemPortapresdMel3gerat
durchgefuhrivurde.Die “k ontinuierliche’Messungerfolgtean 100 Mel3punkterpro Se-

kunde.DurchVeranderunglervier Regler-ParameteP = (PV,MC,HF,VT)

e peripherevasolonstriktion(PV)

e Herzlontraktionskrafund Geschwindigkit (MC,HF)

BBEskénntejedochdie zu approximierend&orm derPulslonturiibermehrerePulsschlégeyzw. iberdie

zuvor betrachteteWersuchsphasegemitteltwerden Hierbeigilt jedochzu beachtendal3die Herzfrequenz
unddermittlereDruckkontinuierlichvariieren Bei derMittelung solltendieseEffektekompensiertverden.
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e venoseTonus(VT)

soll derquadratisché-ehlerdesmodelliertenFingerpulse©(P,t) zumgemessenehin-
gerpulsQ(t)
60/HF

3 (ORy- Q(t))?

t=
minimiertwerden.

Zur LésungdieserMinimierungsaufgab&vurdendrei Verfahreneingesetztind mit-

einandewvemglichen:

¢ modifiziertesNewtornverfahrenmit Liniensuche
o BFGS-\érfahrenmit Liniensuche
e dasin Abschnitt5.4 beschriebenmodifizierteBFGS-\érfahren.

Als Abbruchkriteriumdientedie StagnatiordesjeweiligenVerfahrensdasheif3tderZeit-
punkt,zudemdie Differenzzwischerzweiaufeinanderfolgendeschrittenkleineralsdie
Darstellungsgenauight desRechnersvar. Die Optima,die zu diesemZeitpunktvon den
unterschiedlicheVerfahrengefundenwvurden,unterscheidesich nicht sichtbarvonein-
ander(wenigerals 2% desRestfehlers)und auchdie bestimmterParametesind nahezu
identisch.Abbildung 5.15 zeigt dasgefundeneDptimum. Die erstelnzisur der Pulskur

120

110

100 |

NMOF

8o

70T

60

Abbildung5.15:BestmoglicheApproximationder PulslonturausAbbildung 5.14durch
daserweiterteL eaningmodel(+11 Armsegmente).

ve ist gut reproduziertwahrendalle weiterenSchwankungenleicht von der Original-
Kontur abweichen Auf dieseWeise ergibt sich ein Restfehlervon ca. 7.3, was einer
durchschnittlicherAbweichungvon 2.7 mmHg zwischenden zwei Kurven entspricht.
DieserRestfehlemwird bedingtdurchbeiderModellierungvorgenommeAbstraktionund
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dasMelrauschertsist nichtméglich,in einemidealisierterModell alle Charakteristika
der Originalkurwe zu reproduzierenga sie teilweisedurch Details des Originals verur
sachtwerdendiein der Abstraktionnicht enthaltersind(z.B. Reflexion derPulswellein
derPeripheraundan Abzweigungen).

Ermittelt mandie Zahl der Optimierungsschritteglie zur ErreichungdesOptimums
erforderlichsind, so ist dasNewtorverfahrenmit nur acht Schrittendasschnellsteder
drei Verfahren.Die andererewei Verfahrensind mit 14 (modifiziertesBFGS) bzw. 15
(BFGS)Schrittenetwa gleichschnell(vgl. Abbildung5.16).Der Restfehleunterscheidet
sichbeiallendreiVerfahrennicht signifikant.

10 T T T T T T T

95 :
_ of \ Newton -
[ a,
Zos| N nur f mit BFGS -
ool \

75 L’¥

7o 2 4 : : 1Io 12 14 16

6 8
Optimierungsschritte

Abbildung 5.16: Korvergenz\emleich der drei Lernverfahren,die zur Reproduktionder
Pulslonturkune verglichen wurden.Man erkennt, dal3 das Newtorverfahrennachacht
Schrittenein stabilesFehlernveauerreicht,wahrenddie Sekantewerfahrenerstnachl14
bzw. 15 Schrittenim Optimumangelangsind. Der Restfehlebetragtbeim Newtorver-
fahren7.34057undbei denandererVerfahren7.41083und7.47274.

Da dieseBetrachtungauf der Schrittzahlberuht,spiggelt sie nicht dentatsachlichen
Berechnungsaufandwider, dennjedesderVerfahrenfihrt in jedemSchritteineLinien-
suchedurch,und die Zahl der notwendigerFunktions&aluationenist beim Newtorver-
fahrenzusatzlichviermal so hochwie bei denandererverfahren(DimensiondesSuch-
raums).

Betrachtetman daherdie Zahl der notwendigenFunktionsauswertungesp andert
sichdasBild. DasNewton Verfahrenist nunmit 230 notwendigerFunktionsaufrufemlas
schlechtestéerdrei Verfahren.Das Standard-BFGS-&ffahrenben6tigt136 Schrittefir
die ErreichungseinesOptimum.DasmodifizierteBFGS-\erfahren dasnur f schatztjst
mit 92 FunktionsealuationendasVerfahrenmit demgeringsterbendétigtenRechenauf-
wand (vgl. Abbildung5.17).Unterstelltmaneine Rechenzeivon 10 Sekunderfur eine
Funktionsauswertungo kanndurchdasmodifizierteBFGS-\erfahrenin 9:40 Minuten
ein bessere®©ptimumgefundenwerdenals beim BFGS-\érfahren.Zum Vergleich: das
Newtorverfahrenbend6tigt40 Minuten und dasBFGS-\érfahrenmit 135 Funktionsaus-
wertungimmernochfast23 Minuten.

Man erkennt,dalRdurchdie Ausnutzungron Aspektmodell-Approximationern die-
semFall desmittlerenund mittlerenquadratischeBlutdrucks,die Identifikationsaufgabe
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Abstand zum Newtonoptimum

o
[EY
T

0 20 40 60 80 100 120 140
#Modellevalutionen

Abbildung 5.17: Vergleich der Funktionsaufrufedie zur Findung des Optimumsvon
BFGSundmodifiziertemBFGS-\érfahrenbenétigtwerden Dargestelltist nichtderRest-
fehler, sondernder AbstanddesFehlerszum RestfehlerdesNewtorverfahrensMan er-
kennt,daRdasmodifizierte BFGS-\erfahrenbereitsnachwenigerals 60 Funktions&a-
luationen(11 Schritten)einebesseré.dsunggefunderhatals dasBFGS-\érfahrennach
135 (16 Schritten).DasNewtorverfahrenbendgtigtzur Auffindung seineroptimalenL6-
sung230 Funktionsauswertungen.
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signifikantschnellergeléstwerdenkonnte,als durchdie bestef?* Standarderfahrenzur
OptimierungohneRestriktion.

14Aus einerVorausvahl von 15 potentiellgeeigneteverfahren[Kun0Q.
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Kapitel 6

Auswertung

In Abschnitt5.3.7 wurde an einemausfuhrlicherBeispiel die Identifikation einesindi-
vidualisiertenKreislaufmodellsdemonstriertDie beschriebenefiechnilen werdennun
verwendet,um systematisctden mir zur Verfigungstehenderbatenbestan@n Kipp-
tischexperimenterausBodenstudiemzw. FlugstudierauszuwertenEin ebenélls vorlie-
gendemBestandan LBNP-Experimentemst in AnhangD zu finden.

Bodenstudienermoglichenes, auch Versuchemit gréRerenProbandinnenzahlen
durchzufiihrenDamit sind die Voraussetzungetfiir einevergleichendeAuswertunger-
fullt, und eskann eine Klassifizierungvon Reaktionstypererfolgen.Diese kann dann
als Referenzfur Experimentemit Astronautinnerdienen,da derengeringeAnzahl ein
solchesvorgehemicht zulaft.

An denDateneinzelnerAstronautinnendie vor und nachAufenthaltenin Schwere-
losigkeit erhobenwurden,lassersich die Veranderungeder Reaktionsmusteaiufzeigen
und beobachtenwie sich dasveranderteMusterlangsamwiederder Reaktionvor dem
Flugannéahert.

6.1 Kipptisch-Experimente

Der Ablauf einesKipptisch-Experimentsvurde in Abschnitt 2.1.7.1 beschriebenDa
bei diesenExperimenterdie Testpersonn der Regel von der Horizontalenin eine 70°
aufrechtePositiongekipptwird, bezeichnetman diesenExperimenttypals head-up-tilt
(HUT). WahrencdeinesHUT konnenfiir gewohnlichfolgendeAnderungerderKreislauf-
parametebeobachtetverden:

e Anstieg derHerzfrequenZHF)
e Anstigg desdiastolischerBlutdrucks(DP)

e leichterAnstieg dessystolischerBlutdrucks(SP)
(d.h.AbsinkendesPulsdruckgPP))

e AbsinkendesSchlagwlumens(SV)

101
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¢ Anstieg desgeschatztetotalenperiphererWiderstand¢ETSR)

AuchwenneseinzelneAusreil3erausdiesemMustergibt, beobachtetmanbeiverschiede-
nenTypenzumeistqualitatv gleichartigeMuster Unterschiedesind iberwiggendquanti-
tativer Art underlauberkeinesichereZuordnungderTestpersoin einespezielleKatego-
rie (z.B.-faintervs. nonfaintet). Eswird sichzeigendaRdurchdie Analyseursachlicher
GroRRenauchqualitative Unterschiedeichtbarwerden.

6.2 Simstat-Bodenstudie

Im Rahmender Simstat-Bodenstudievurden sovohl LBNP- als auch Kipptisch-
Experimentedurchgefuhrtinsgesamwurdenfinf Versuchsreihedurchgefihrtyon de-
nenmir vom DLR-Institut fir Weltraummedizirdie Studienvier undfinf zur Verfligung
gestelltwurden.In Studievier wurden13 undin derflinften Studiefiinf Versucheerfolg-
reichdurchgefuhrtBei denProbandemandelteessichum eineGruppegesundeundgut
durchtrainierteManner derenDurchschnittswertélie folgendeTabellewiedegibt:

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

Die Homogenitatder Gruppeermdglichtees, die Versuchemit einemeinheitlichenBa-
sismodelldurchzufihren.
Als Individualisierungsaufgabeurdedie Reproduktiorder mittlerenWertevon

¢ diastolischeBlutdruck (DP)

mittlerer Blutdruck (MAP)

systolischeBlutdruck (SP)

HerzfrequenZHF)

Cardiac-OutputCO = Schlagwlumen*HF)

geschatztetotalerperiphereWiderstand ETSR= K- MAP/CO)
e Winkel desKipptischsg

vorgegebenr. Diesesollte durchVeranderungeder Reglerparameter

1Als fainter wird einePersorbezeichnetdie nacheinemAufenthaltin Schwerelosigkit bei Durchfiih-
rungdesselbeVersuchglasBewul3tseinverlierenwiirde.

2Beim Winkel desKipptischs @ handeltes sich nicht um einenzu reproduzierendeiVert, sondern
um einenexternenStimulus,alsoein Eingabesignal(t) desModells. Da wir ein abgeschlossenégodell
betrachtend.h.denVersuchim Modell integrieren,gehértdieserParametesowvohl zu denMeRwerterals
auchzu den(urnveranderlichenParametermesModells.
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e peripherevasolonstriktion(PV)

e myocardiale&Kontraktilitéat (MC)

e venoseTonus(VT)

e Kontraktionsgeschwindight (RR-Intenall d.h.HF = 60/RR))

erreichtwerden.Fur jedenProbanderund jedesExperimenterhdltman so zwei vierdi-
mensionalé/ektorenwelchedie Reaktionder TestpersorharakterisiererDieseenthal-
ten die Mittelwerte der Reglersignale die zur Reproduktionder Kreislaufreaktionnot-
wendigwaren.

Hierzuwurdedasin Abschnitt4.2 beschrieben®erfahrenzur Identifikationvon Sat-
tigungswertereingesetztundeskonnteninnerhalbwenigerSekunderalle 18 Datensatze
unibervachtausg&vertetwerden.Um die Korrektheitund Eindeutigleit der Ergebnisse
zu Uberprufenwurde nachder Individualisierungim Aspektmodell(kiinstlichesneuro-
nalesNetz) eine Nachoptimierungm vollstandigenModell vorgenommenZusatzlich
wurde der Optimierungslaufvon unterschiedlicherstartpunkterdurchgefiihrt Es stellt
sichherausgal}

1. die gefundend.ésungmit groRterWahrscheinlichkit® eindeutigist, daauchvon
beliebigenAnfangsbelgungenstetsdie gleicheLésunggefundenwird (vgl. auch
[Kun0Q).

2. Die Qualitatder bestimmtenLésungist so hoch, dafd die Nachoptimierungkei-
ne signifikantenAnderungerder Losungzur Folge hatte.Die darausresultierende
VerbesserunderLdsungliegt weit unterderMel3genauiggit dereingesetzteNer
fahren.

Tabelle6.1 zeigteineUbersichtderaufgetreteneReaktioner(vgl. auch[AKF T99]).
Es handeltsich um eine qualitative Darstellung,in der fir jedesExperimentund jeden
Parametemotiert wurde, ob sich dieserdurch den HUT stark (+ + +/ — ——) mittel
(+ 4/ — —) oderschwach (+/—) erhdhtbzw. erniedrigthat’. Eine genaueUbersicht
Uberdie Ergebnissdindetsichin AnhangC. Man erkenntzwei grof3eReaktionsklassen
unddrei“Ausreil3er’beziglichder ReglerparameteBevor jedochdie einzelnerKlassen
genauemnalysiertwerdenkdnnen,sind einige Anmerkungerzur vendéserkKomponente
erforderlich.

VendseKomponente DasEinsetzerder Gravitationskomponentédeim Aufrichtendes
Kipptischs bewirkt unter anderemeine Verschielbing der Blutvoluminain die unteren
Korperragionen,insbesonderén die elastischerewendsenSeggmente.Das Modell von

3Daesnichtin endlicherZeit méglichist festzustellerob die Fehlerfunktioniberein eindeutigedvlini-
mumverflgt,kannhier nur heuristischargumentiertwerden.
4Die genaueEinteilungsschemist in AnhangC.1zufinden.
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DP  MAP SP CO ETSR|[RR [PV MC [VT
1L [ ++ + + ——— +4++[— [+++ ++ [——-
2 [++ + + - ++ [—— [+ + —

3 [+++ ++ + + + ———1+ + ——
4 1++ + F = 4+ ||+ 4+ ——
5 [+ +  + + -——— |+ + -
6 |- - = == 4+t ][]+ + —
7 [+ + - —  +++]——-]+ + —
8 [++ + + —  F++|-———|+ + —
9 [++ ++ ++ - +++ |- —-[++ +++[--—-
0[++ ++ + + — -———1+ + -
117] + - - - — ——=]- + -
12] + + + ++ O+ -——1- + —
13| + + - 4+ + -——1- + —
14] + + + 4+ — — |- + —
15] + + + F — — |- + —
[16]++ ++ + —— 44+ |-——|+ + [+ |
17] + + + ++  — [———1- - +
18| + - - = + -——1- - -

Tabelle6.1: Qulitative Darstellungder Kipptisch-\ersucheausSimstat4 und5. Die Ex-
perimentevurdennachReaktionstyperklassifiziertundgeordnet.

Leaninget al.[LPCF83 beinhaltetein stark simplifiziertesModell der Venenlomparti-
mente,dasdie in Abschnitt2.1.2beschriebeneNechanismemesveniserbystemsaus-
schlie3lichdurch einenWegfall der Orthostasetmponentdan diesenSegmentensimu-
liert. Ein groReresBlutvolumenin dengrol3envendsenSegmentender unterenKorper-
halfte kanndaherim Modell nichtdurchdasEinsetzerder Gravitationskomponentaach
dem Kippen henorgerufenwerden.Die einzige Mdglichkeit, diesenEffekt im Modell
von Leaningetal. zu simulieren pestiinden derErh6hungderVenenelastizitdhachdem
“Tilt”, alsoderSenkunglesvendsentonus.

Tatsachlichfindetim Korperjedocheinesympathisché\ktivierungals Reaktionauf
die Orthostasetimponentestatt, die eine ErhdhungdesvendsenTonus(in der Realitat)
zur Folge hat.

Als ErgebnisderModellindividualisierungsollte dahernm Idealfall eineReaktiondes
vendsermonusermitteltwerdendie eineUberlagerunglieserzwei Effektewiderspigel.
DaRRgenaudieserEffekt tatsachlichbeobachtetverdenkann,ist wenigeroffensichtlich,
alseszunachsscheinemmag.In dasFehlermalftierModellindividualisierunglie3enaus-
schlieRlicharterielleMeRwerteein. Die AnderungderVolumerverteilungin denvendsen
Kompartimenterkann dahernur indirekt (durch dasModell) erfolgen.Dies zeigt eine
Starle desmodellbasiertensatzesgdaauchbei einerstarken Simplifizierungeinzelner
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Modellkomponentemoch sinrvolle Hypotheserbezuglichder weniger simplifizierten
Anteile formuliert werdenkdnnen.

Die Individualisierungseagebniss&kdnnenbeziglichdesParameters/T nicht ohne
Berucksichtigungler beschriebenefakteninterpretiertwerden.Da keine Information
UberdasAusmalider tatsachlichstattfindendervolumerverschieling bestehtkannder
Parametenicht zur Klassifikationherangezogewerden Esbietensichzwei Auswegein
zukunftigenStudienan: Durch Kérperimpedanzmessunget esmaoglich, die relatven
Flussigleitswverschielingenim Korper wahrenddesExperimentszu messenSo konnte
ein neuerBasiswertfir denvendserTonusermittelt und so die tatsachlicheAnderung
von VT indirektbestimmiwerden.Da dieseBasiswertbestimmungpit einigenUnsicher
heitsfaktorenbehaftetist und es sich bei der Kérperimpedanzmessungn eine bisher
wenigevaluierteTechnikhandelt,ist eineVeranderunglesModells dieserLosungeven-
tuell vorzuziehenHierzu mif3tendie vendserKomponentenvenigerabstrakimodelliert
werdenjndeminsbesonderdie treibenderKrafte desventserRuckstromsowie die Ve-
nenklappenm Modell reprasentierseinwerden DieseWeiterentwicklunglesBasismo-
dellsbietetdartberhinauslie Perspekiie, demvendserAnteil ein starleresAugenmerk
zukommenzu lassenund gegebenerdlls auchinformationausvenéserBarorezeptoren
in die Kreislaufregulationmiteinzubeziehen.

6.2.1 1.Typus

(Zeile 1-10) Abgesehervon der tiberlagertervendsenReaktionzeigenProbanderdie-
sesTypuseinelehrbuchhafteReaktion.Sie entsprichtdemam AnfangdiesesAbschnitts
beschriebenearwartetenVerhalten.

1. Die Herzfrequenzsteigt(RR-Intenalle verkirzensich)

2. Die myocardialeKontraktilitat nimmt zu, um eine ausreichend®urchblutungzu
gewéhrleisten.

3. Die periphereVasolonstriktionnimmt zu, um der orthostatischekraft entggen-
zuwirken

6.2.2 2.Typus

(Zeile11-15)PersonenieseReaktionstypsinddasgesamté&xperimentibersehrange-
spanntDaraugesultiertauchin liegendelagekeineEntspannungMan erkennt,daf3bei

einigenderProbandeisogardergeschatztéotaleperipheréViderstand ETSR)sinkt,das
heiRt,bei denbetrefendenProbanderist im Liegenein geringereBlutfluR® feststellbar
alsim StehenBei denubrigenProbandenlieserKlasseist der Anstieg diesedMel3wertes
minimal. Da dasHerz als Reaktionauf denHUT starker kontrahiert,muf3der periphere
Widerstandm Gegenzugabsinken,um dasrelative Absinkenvon ETSRzu erméglichen.

Srelativ zum Blutdruck
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1. Die Herzfrequensteigt(RR-Intenalle verkirzersich)
2. Relatv schwacheZunahmedermyocardialerKontraktilitat

3. Die peripherevasolonstriktionnimmtleichtab

6.2.3 Ausreil3er

Die UbrigenDatensatzé&konntenerst nach einer eingehenderednalyse der absoluten
Anderungerzugeordnetverden(vgl. AnhangC). Es zeigt sich, dalder 16. Datensatz,
dernachVernachlassigungon VT derKlassel zugeordnetverdenkdnnte,eineeigene
Klassedarstellt.Das starke “Anziehen”aller Kontrollparametewurde durch eine voll-
standigeEntspannungn liegenderPositionerreicht.Der Versuchsbetreu@rinnertesich,
daRdieserProbandautogenedrainingdurchfiihrte.

DerProbandausZeile 17 war ein durchtrainierteteistungssportledernahezikeine
Reaktionder periphererRegulation zeigteund den orthostatischerstrel3ausschliel3lich
durcheineerhohteHerzfrequenkompensierte.

DerletzteProbandZeile 18) schlie3lichzeigteeinevdllig inadaquat&keaktion Wah-
renderahnlichderReaktiondesLeistungssportlersahezikeineperiphereAntwort zeig-
te, fielen bei ihm Schlagwlumenund insbesondereler Pulsdrucksignifikantah Nach
Auskunft einesMediziners,der die Versuchedurchfiihrte handelteessich bei der Test-
personum einenlatentenHypertoniler.

6.2.4 Bewertung

Die Auswertungder Simstat-Studieeigt,dalRdermodellbasierténsatzgeeigneist, um
konsistentdHypothesenibermaoglicheUrsacherder beobachteteReaktionerzu erzeu-
genund dal3diesezu plausiblen,interpretierbarerErgebnisserfiihren. Die Ergebnisse
wareneindeutigundkonntenin Echtzeit(< 1 Sec.pro Datensatzgrmitteltwerden.

EskonnteneindeutigeReaktionstypeminterschiedewerden die die Unterteilungder
Probandein zweigroReReaktionsklassemit wenigenAusreil3errezulieBenDiesspricht
fur die Leistungsfahigkit desmodellbasierteAnsatzesgaohneHintergrundinformation
Ubermdgliche ReaktionsklassemndunterBeschrankungufdie quantitatve Auswertung
einigerParameternicht nur die beidenHauptreaktionsklassegebildet,sonderrauchdie
dreivorliegenderSonderfalleklar von denbeidenKlassenunterschiedemwurden.

Dasstarksimplifizierte VenenmodeltlesKreislaufmodellsvon Leaninget al. fihrte
zuUberlagerungsééktenbeider Steuerunglesvensserfonus Hier bietensichPerspek-
tiven zur Modellerweiterungund es zeigt sich die Starlke desmodellbasierterAnsatzes,
dadie ReaktionerderiibrigenParametetrotzdemidentifiziertwerdenkonnten.
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6.3 MIR97

Im RahmerderMIR’97 undMIR’97-E Missionerwurdenvor undnachdenFligenHUT-
VersuchealurchgefuhrtFurzweiderKosmonauteexistierenvollstandigeversuchsserien
vonzweiHUTsvor undzwei,bzw dreiHUTsnachdemFlug.Die ErgebnisselerMIR’97
Missionwurdenteilweisebereitsin [AMF 98] vorgestellf.

6.3.1 Versuchspiotokoll

JedereinzelneVersuchbestehtausdrei PhasenZunachsbefindetsich die Testpersorn
liegenderPosition,bis ihre KreislaufparameteginenGleichgevichtszustanarreichtha-
ben.Dannwird siein eine7(°® aufrechtePositiongeschwenktln dieserPositionverweilt
siewiederausreichenthnge,sodal3sicherneutein Gleichgavichtszustaneinstellt.Zur
Kontrollewird die Testpersomlanacmocheinmalin die Horizontalegekippt.

Die Dauerder einzelnenVersuchsphasewar dabeinicht immer gleich lang, well
insbesonderdirekt vor undnachdemFlug der Zeitrahmenverstandlicherweissehreng
war. Dain diesemAbschnittkornvergenteAspekte(Sattigungswertepetrachtewerden,
war esjedochausreichendjalddie Sattigungn jedemAbschnitteinsetzte.

6.3.2 Betrachtete Aspekte

Die betrachteterKreislaufparametewurdenwie im voranggangenerbschnittausge-
wahlt, undeswurdenerneutSattigungswertbetrachtet.

Mel3grofien diastolischeBlutdruck (DP), mittlererBlutdruck(MAP), systolischeBlut-
druck (SP), HerzfrequenzZHF), Cardiac-Outpu{CO = Schlagwlumen*HF) ge-
schatztetotalerperiphereWiderstand ETSR= K- MAP/CO), Kippwinkel (¢)

Regelparameter peripherevasolonstriktion(PV), myocardialeKontraktilitat(MC), ve-
noserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigdit (RR-Intenall d.h.HF = 60/RR)

Wie zuvor erfolgtedie LésungderIndividualisierungsaufgabgurchdasin Abschnitt4.2
beschrieben¥erfahrenin Echtzeitundfiihrte zu eindeutigerLésungen.

In diesemFall werdenwir die Ergebnissen graphischeForm darstellendadiesedie
Unterschiedeleutlichhenorhebt.

6.3.3 Ergebnisse

Graphische Darstellung Um zu einergraphischerarstellungder (9-dimensionalen)
Ergebnissezu gelangenbietensichverschiedeMoglichkeitenan.

1. je zwei Parametegegeneinandezu plotten

6AufgrundvonKorrekturerim zugrunddiegenderKreislaufmodel(Addition derArmsegmente)reten
zudendortberichteterErgebnissemuantitatve Differenzerauf. Dasbeobachtet®ustereinerverstarkten
myokardialerReaktionnachdemFlug zeigtsichjedochin beidenFallen.
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2. denzeitlichenVerlaufjedesParametergabzubilden

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

Die ersteMoglichkeit erweistsich als gut geeignet,gewisse Eigenschafterder Daten
henorzuhebenZur Vermittlungder Ergebnissen Aul3enstehendeeigtsie sichweniger
geeignet.

Im folgendenwird die zweite Darstellungsfornverwendetverden,dasie leicht ver-
standlichist und sich gut zur Darstellungvon Einzelegebnissereignet (vgl. Abbil-
dung 6.1). Zur Prasentatiorvon groRerenDatenmengerfz.B. Simstat)eignetsie sich
jedochnur, wenneinzelneParameteabgebildetverden.

DerVersuchsablaufestehtiuszweiPhaserin liegendemundeinerPhasen aufrechter
Position.Darausergebensichin der Darstellungfir jedenVersuchund ParametefHit-
chen”(ggf. invertiert),derenEckpunktedenSattigungswertlesParametersn derjewei-
ligen PhasebeschreibenDer linke Punktder “Hitchen” bezeichnetien Sattigungswert
in derinitialen Ruhephasejie SpitzedesHutesdenentsprechendeWert im gekippten
ZustandundderrechtePunktschlief3lichdie Parametein derKontrollmessung.

Die Darstellungerfolgt zeitabstraktalsoso, alswérejedeVersuchsphasgleichlang.
OrdnetmandemZeitraumzwischerezweiVersucherebenéllsdie gleicheLangeunddem
ZeitraumdesFlugseinegrof3erd.angezu,gelangtmanzuderin Abbildung6.1gezeigten
Darstellung.

Bemerkung Die in Abbildung 6.1 dagestelltenRegylerantworten sind durch das
Modellindividualisierungserfahrergevonnen alsonichtgemessersiestellendahemur
eine Hypothesdiberdie moglicheReglerantwort dar, auchwenndiesedie wahrschein-
lichsteHypothesebei diesergegebenerDatenlageund diesemModell ist. DieseBemer
kunggilt fur alleim folgendenAbsatzgetrofenenAussagen.

Ergebnisse ManerkenntzunéchstdalRdie Kreislaufreaktiorder(hypothetischeniRey-
lerantwortenbei beidenKosmonauteim denPre-FlightKipptischversucher@hnlichaus-
fallt. Nachderin Abschnitt6.2 eingefuhrterKlassifikationsinddie zwei Probandemem
Typ 1, alsodemStandardtyzuzuordnen.

Im erstenvVersuchnachdemFlug erfolgtdie RegulationbeibeidenKosmonautener-
starkt durch die Anderungdes ParameterdMIC. Das heilit, die Kontraktionskraftsteigt
im Kipptischversuchdeutlicheranalsvor demFlug. DieseAnderungfallt bei Proband?
(Graphik 6.1 unten)starker ausals bei Probandl. Bei letzteremist zusatzlicheinever-
starkteAntwortderHerzfrequenZRR)undeineleichtveranderté&keaktionderperipheren
Vasolonstriktionzu beobachtenBetrachtetmandaszweite und dritte Experimentnach
demFlug, soerkenntman,daf3sich die Reaktionwiedernormalisiertund die Reglerant-
wortenwiederdasPre-FlightNiveauerreichen.

’Bei genauereBetrachtungdesdritten Post-Flight-Datensatzesn Probandl kann man erkennen,
daldie periphereVasolonstriktionim Kipptischversuchabnimmt(der Kosmonautwiirde also als Typ 2
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MIR’97/97E Kipptisch Experiment Reglerparameter, Proband 1
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Abbildung6.1:Zwei KosmonauteausMIR’97 undMIR’97E. Die Graphilenzeigenfunf

bzw vier KipptischexperimenteJede®inzelne'Hutchen”stelltdie Reaktiondesentspre-
chenderRegelparametersauf dasKipptisch-Experimentar. Die Zeitachsdst zur bes-
sererVisualisierungrichtgleichmaRigkaliert.Die grof3eLiickein denbeidenGraphilken

reprasentiertienZeitraumdesFlugs.Die zweitegro3erd_licke in derunterenAbbildung
resultiertauseinemabgebrochenennd dahernicht verwertbarerExperiment.Man er-

kennteineVerschieling zu einerdeutlichererReaktionder Herzkontraktilitatnachdem
Flug.Im LaufederZeit normalisiertsichdieseAnderungwieder
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VergleichtmandieseErgebnissemit dergraphischemarstellungder MeR3werte(vgl.
Abbildung6.2),sokannmaneineAnderungdortzwar ebenéills erkennenjedochnichtin
ohneweiteresfeststellenwie die beobachtbarearhdhterBlutdriicke zu begriindensind.
Der Grundhierfurist, da3VeranderungeandenurséachlicherGroéRennichtin gleichem
Mafe zu Anderungenam komplexen Kreislaufsystenfiihren. JedeAnderung,z.B. an
Reglerparameterriihrt zur Veranderungahezwaller MeRwerte Dahererhéltmanin den
MeRgroRemineUberlagerunglereinzelnerEffekte, die sichzusatzlichauchgegenseitig
kompensierenDiese kdnnennur durch ein modellbasierte®/erfahrenwieder getrennt
werden.

6.3.4 Bewertung

Der modellbasiertéAnsatzliefert auchin diesenKipptisch-\ersucherwieder plausible
und eindeutigeRegylerantworten, die durch das Individualisierungserfahrenfur Satti-
gungswertaintibervachtundin Echtzeitbestimmtwerdenkonnten.

Die AnalysederzeitlichenVeranderunglerReglerantwortenzeigteineverstarkteZu-
nahmederKontraktionskrafhachdemFlug als Reaktionauf denTilt. Dasheil3t,esfand
ein uG-induzierterShift zu einer kardialenReaktion(im Modell) statt. Dieserwar bei
beidenProbandemeutlicherkennbarDie modellbasiertAuswertungder spatererPost-
Flight-Datensatzeeigteeine Normalisierungder Reaktionim Kipptischexperiment,die
ebenalls bei beidenKosmonautemeobachtetvurde.

Daruiberhinausvar keineweitereAnderungandenModellparametermotwendig So-
mit kannim Modell die veranderteKreislaufreaktionvon Astronautinnerdurcheineal-
leinige AnderungderKreislaufregulationerklartwerden DieseHypothesewvird von Gra-
vitationsphysiologerdes Instituts fir WeltraummedizindesDLR als plausibelangese-
hen.Auchdortwird die Theseuntersuchtinwieweit eineVeranderungn denneuronalen
Kreislaufzentreritir Phanomengie Dekonditionationverantwortlich seinkann.

Wie bereitsbei der Klassifikationder Probandendateausder Simstat-Bodenstudie
konnteauchhier die Hypotheseautomatischund ohnekausaleHintergrundwissenyvie
esPhysiologerbeiihrer Argumentationverwendengerzeugwerden. DieseHintergrund-
informationist nichtzuverwechselmit derim Modell codiertennformation,die zur Op-
timierungdesKonvergenz\erhaltenglesModellindividualisierungserfahrensrerwendet
wurde.

Die Leistungsfahigkit desvorgestellterAnsatzedatsichdamitsovohl beiderKlas-
sifikation von Einzeldaterals auchbei der Analysevon Kreislaufverdnderungeerwie-
sen,wobeiinsbesonderdie strengerRahmenbedingungeron Anwendungerunterkli-
nischenund Weltraumbedingungeaingehalterwurden.

eingestuft) Die Ursachdur dieseveranderteéEinstufungist vermutlich Stre3,demder Probandausgesetzt
warundderzu einerfehlenderEntspannundn liegenderPositionfiihrte.
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MIR’'97/97E Kipptisch Experiment Messwerte
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Abbildung 6.2: Die Messungenausden Kipptisch-ExperimenteMIR’97/97E. Darge-
stellt sinddie Mittelwertederjeweiligen Parametein deneinzelnerVersuchsphasamd
VersuchenDie Rgylerparametedie eineReproduktiorder Ergebnisseerlaubtensindin

Abbildung6.1dagestellt.
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Kapitel 7

Zusammenfassungund Ausblick

In dervorliegendenArbeit wurdenVerfahrenvorgestellt,die geeignetsind, Modelle des
menschlichekardiovaskularerSystemsanindividuelleKreislaufreaktionemnzupassen.
Die dabeiverfolgtenAnsatzemachterGebrauchvom Begriff desAspektesinesModells
oderSystemsEin solcherAspektreprasentiertineFormalisierunglesselbeBegriffs im
allgemeiniblichenSprachgebrauciie Abstraktion,die mit einerBeschréankunglerPa-
rameteridentifikatiorauf denproblemrelgantenAspektdesKreislaufmodellsrerbunden
ist, fUhrte beivielen Fragestellungenu einerdeutlichenKomplexitatsreduktion.

AllgemeineKreislaufmodelledesmenschlichetkardiovaskularerSystemsindin der
Regel nichtlineareDifferentialgleichungssystem@&jr die es keine effizienten Optimie-
rungs\erfahrengibt. Durch die Einschrankungauf relevante Aspekte(bzgl. der Indivi-
dualisierungsaufgab&jird ein solchesModell auf andereModelle projiziert, welcheim
allgemeinenvon einfachererStruktur sind. Diese erlaubteneine Approximationdurch
Funktionsapproximatore(FAs), fur welchewiederumeffiziente Optimierungsalgorith-
menexistieren.

Es konntengrundséatzlichewei Arten von Problemstellungeninterschiedenverden,
die sich durch die jeweiligen problemrelgantenAspektedes Modells charakterisieren
lieBen.Im erstenFall (a) handeltees sich um die Reproduktionvon Grenz-oder Satti-
gungswertenim zweitenFall (b) solltedasModell dynamischeSystemerhaltenappro-
ximieren.Im Fall (a) konnteder problemreleanteModellaspekdurcheinenFunktions-
approximatorangenahenverdenunddie Losungsodirekt durchdiesenFA erfolgen.Im
Fall (b) war diesnicht unmittelbarmdglich. Ausgehendson einerquadratischeifrehler
funktion konntedie Problemstellungedochin einzelneFaktorenaufgespalterwerden,
beidenenessich, bis auf einenRestterm, um Aspektevon Typ (a) handelte.

Durch die gewéhlte Vorgehensweisgvar esso schlief3lichmoglich, die Aufgabeder
Kreislaufmodellindvidualisierung

1...derim eindimensionalefrall denKorrelationskefizientendarstellt.

113
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robust — dasheifl3tohnedie Notwendigleit, ParametedesLernverfahrensir jedenDa-
tensatandividuell zu wahlen—und

effizient — dashei3tdurchBestimmungndividueller Parametein minimalerZeit (teil-
weiseinnerhalbwenigerSekunden}-

zulésen.

Mit den beschriebeneiethodenkonntendie zur VerfiigungstehenderDatensat-
ze ausBoden-und Weltraumstudiererfolgreichreproduziertwerden.Insbesonderéei
Kipptisch-\ersucherkonntendabeideutliche Klassenvon Reaktionstyperbeobachtet
werden Aucheinesystematisch&eranderunglerKreislaufreaktionvon Astronautenglie
durcheinenRaumflughenorgerufenwurde,konnteauf dieseWeisefestgestelliverden.
Durchdie Mdglichkeit, ProbandIinneminsichtlichihrer Kreislaufreaktiorzu klassifizie-
renundKreislaufwerdnderungeim Modell zu identifizieren,ist die Grundwraussetzung
fur eineKlassifikationdieserKreislaufveranderungegegebenDiesschliel3tinsbesonde-
re die uG-induzierteriVeranderungeein.

7.1 Perspektivender Vorgehensweise

Die Anwendbarleit derin dieserArbeit beschriebeneNorgehensweiseést nicht auf die

Identifikationvon Kreislaufmodellerbeschranktsonderrschliel3tauchdie Identifikation
anderekomplexer Systemeein. Diesemusserdie folgendenGrundwraussetzungelne-
zuglich der betrachteterystemaspekterfiillen: Der Mittelwert sovohl der Mel3werte
als auchder Quadratemuf3im BeobachtungszeitrauminenkonvergentenVerlauf auf-

weisen.Dabeimul3der Grenzwerticht notwendigerweisangenommenmverden,da ei-

ne Nachoptimierungnit vertretbarenBerechnungsaufandmoglichist. Au3erdemmuf3
die Abhéangigleit dieserGrenzwertevon denSystemparametefurcheinenuniversellen
Funktionsapproximatatarstellbaseir?, derdanndaseigentlicheModell in der Parame-
teridentifikationersetzt.

Da es mit dieserVorgehensweisenéglich ist, die ParametereinesFunktionalszu
bestimmenjst es auchmadglich, dasVerfahrenauf die Bestimmungder Parameterei-
nesFunktionsapproximato@nzuwendenm Gegensatzur Systemidentifikationheider
durchdie chronologisch&ntwicklungdereinzelnervariablendie Zeit einenausgezeich-
netenParameterdarstellt,ist bei der Funktionsapproximatiorin solcherin der Regel
nicht vorhandenDie Aufzahlbarleit der TrainingsmengédesFunktionsapproximators)
liefert jedochmit demAufzéahlungsindg einenvergleichbarerParameterExistierender
Mittelwertsowvohl der Trainingsmustealsauchder QuadratalieserMuster, kannauchin
diesemFall wie beschriebenerfahrenwerden.

Eine solche(zweistufige)Vorgehensweise- 1. Aspektmodellapproximatior®. Lo-
sungsfindungm Aspektmodellwarim Falle einesdynamischerSystemssinnvoll, weil
die Bestimmungleswesentlicheinfacheren Aspektmodells/orab erfolgenkonnte. Diese

2Auch bei SystemengderenVariablenein sehrkomplexes Verhaltenzeigen,ist diesfir die mittleren
ZusammenhangedufigderFall.
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Eigenschaftemisserauchbei Funktionsapproximatoregegebensein,damitdie Vorge-
hensweisgerechtfertigist.

In sogenannteliife-long-learningSzenariosphei deneneine Lernaufgabenicht iso-
liert, sondernim Kontext ahnlicher bereits abgeschlossendrernaufgaberbetrachtet
wird, kann man davon ausgehendald zum Lésungszeitpunkbereitseine ausreichend
groBeMengean reprasentatier® Trainingsmusterworliegt. Die Approximationmittle-
rer Zusammenhangeanndahervorabgescheheanddie entsprechendefsspektmodell-
approximationerkdnnenzur Optimierungder eigentlichenLernaufgabenerangezogen
werdert.

7.2 Perspektivenfur die Weltraummedizin

Die beschriebeneWerfahrenhabengezeigt,dal3eine modellbasierteKlassifikationvon
Kreislaufreaktionerund damitauchvon Kreislaufweranderungennibervachtund effi-
zientgelostwerdenkann.AufgrunddessimulierenderCharakterson Kreislaufmodellen
kannnacherfolgter Individualisierungaucheine modellbasierté/orhersageson Kreis-
laufreaktionerundderenVerdnderungenbgeleiteiverden.

Die Voraussetzungezur Erkenntnisgevinnung durchModellindividualisierungsind
damitgegebenwobeidurcheinzelnegrundlegendeExperimentezu denverwendeteia-
tendie LOsungsraumeveiter eingeengiverdensollten,um so die Aussagekraftier Re-
sultateweiterzuerhbhenDurchdie versuchsbgleitendeAnwendungn zukinftigenStu-
dienkdnnenbereitsvahrenddesExperimentdypotheseraufgestellundgegebenerdlls
durcheinenangepaliteNersuchsablawalidiert werden.So kdnnenschonin Frihpha-
senderVersuchsdurchfihrungedundanzegliminiert unddie Datenerhebngoptimiert
werden.

3Man beachtedaRdie Reprasentatitét sichin diesemFall nicht auf den gesamterFunktionszusam-
menhangsonderrauf dendeutlicheinfacheremmittlerenZusammenhanbezieht.

“Eine&hnliche speziellereVorgehensweiswird auchin [Thr95] verfolgt.

SpeziiglichKlassifizierungund Vorhersageon KreislaufreaktionemnterSchwerelosigeit
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Anhang A

Hohere Ableitungenin Multi Layer
Perzeptrons

In diesemAbschnittwird ein Algorithmus anggeben,mit dem Ableitungenin einem
Multi-Layer-Perzeptroreffizient bestimmtwerdenkdénnen.Soist eszum Beispielmog-
lich, mit nur einerVorwarts-und einerRickpropagierungsphabeliebighoheAbleitun-
genvon AusgangsnachEingangsknoteanzugeben.

Esstelltsichherausdalisichdie regelmaRigeStrukturvon Feedforvard-Netzer(ins-
besondereon MLPs) in einerebensaegelmaligerStrukturderauftretenderbleitun-
genwiederfindetHierbei handeltessich um Summervon ProdukterhéhererAbleitun-
gen, sogenannte&sigma-Pi-StrukturenEs bestehtein starker Zusammenhangwischen
denauftretenderraktorenunddenPartitionenderVariablenindemengen.

Die RegelmaRigleit der Strukturlaiteine kompaktereDarstellungzu, als esim all-
gemeinerFall moglich ware und ermdglichtinsbesondereine effizientereBerechnung
derAbleitungenbeidereinegeringereAnzahlanZwischentermeenétigtwird!. Dieim
folgendeneingefuhrteund verwendeteNotationvon Partitionenvon Variablenlisterso-
wie von AbleitungennachsolchenPartitionenhatsichin dieserAnwendungalsgeeignet
erwiesenEsist anzunehmergalisichanderelechnilenundNotationengdie fir partielle
Ableitungenin gewissenStrukturenvernetzterAnhangigerentwickelt wurden,ebenélls
in diesemFall einsetzerlassenMdgliche Alternativen sind zum Beispielin der Quan-
tenmechanikder Differentialgeometri@der der Algebravon Differentialoperatoreau
finden.WederLiteraturrecherchenochderDiskursmit FachleuterdieserBereichezeig-
tenjedochVerfahrenauf, diefir die hier prasentiertefErgebnissdessegeeignetvaren.

Im folgendenwerdenzunachstinige Bemerkungerzu Listen von Variablensowvie
derenPartitionengetrofen. HohereAbleitungenvon Funktionenkdnnendanachn Ter-
men dieserBegriffe formuliert werden.Schliel3lichwerdendie abgeleiteterErgebnisse
auf die VariableneinesMulti-Layer-Perzeptronangevendetund zwei unterschiedliche
Verfahrenzur Bestimmungvon héheremAbleitungenangeeben.

IDurchdie SchichtenstruktudesMLPs ist esmdglich, die partiellenAbleitungennicht riickwérts son-
dernvorwartszu propagierenlm allgemeinerfall warediesnicht moglich, dawechselseitiglAbhangig-
keitendiesverhindern.
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A.1 Motivation

Sei f eineunivariateFunktionvony undy einemultivariateFunktionvon xy, - - - , X,. Be-
trachtetmanAbleitungenunterschiedliche©Ordnungder Funktion f nachdenVariablen
X1, -+ ,Xn, SOWird eineStrukturdeutlich,die denPartitionenvon Mengenentspricht Wir

notierenpartielleAbleitungendurchindizesanderbetrefendenFunktion:

oy
axl...axk

yXlXZ"'Xk ==

Mit dieserNotationgilt fir die folgendenAbleitungen:

le -
¥y,
fX]_Xg =
f I/yX1yX2 + f IyxlaXZ
fX:|_X2X3 -
f /”yxl szyX3 + f ”yX1 sz,Xs + f IyX1,X2,X3
+ f ”sz yX]_,X3
+ f”yXSyXLXZ
Fxaxoxax, =
Y VoYY + VYV T FYasYexs 0 F¥xxexax
+ f /I/yxzyX4yX1,X3 + f ”yxl,XstZ,X4
+ Y o YxoxYeoxs
+  YaYaYorxs T Yok
+ f /”yXZng Yaaxe T f ”szyxl,X3,X4
+ f /”yxlyxs yxz,X4 + f ”yX3yX1,X2,X4

+ f ”yX4yX1,X2,X3

Man erkennt,dal3in jedemSummandeiedeVariableeinmalalsIndex vorkommt.Weiter
siehtman,dalRdie ZahlderFaktorenyy,... ebens@rofist, wie derGradderAbleitungvon
f. Gruppiertmandie x, zu Mengenvon Mengen,so erhéltman Partitionender Menge
{X]_, . ,Xk}.

Um die Vermutungzu bestatigendal3die PartitionenentsprechendBegelmaliigleit
allgemeineGultigkeit besitzt,werdenwir im folgendendie notwendigerBegriffe forma-
lisierenundeinigegrundlegendeSatzebeweisen.
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A.2 Variablenlisten

Die in diesemAbschnitthegeleitetenErgebnissesind prinzipiell unabhangigson ihrer
spatererWVerwendungn hdheremAbleitungen.Um jedochdasVerstandnisiicht unnétig
zuerschwerensoll beiallenfolgenderHerleitungenvon einereinheitlichenGrundmenge
1V ausggangenverden DieseGrundmengést (im Kontext von Ableitungen)die Menge
aller VariableneinerFunktionF:

V ={vi,Vo,...}

A.2.1 Variablenlisten

Zur Notationvon Variablenlisterverwenderwir eckigeKlammern.So bezeichnezum
Beispiel:
| = [vivavs]

dieListel, die ausdenElementervy, v3 undvs bestehtZusatzlichzu 7 werdenin Listen
auchPlatzhalterfir Variablenx; € X verwendetDies ist notwendig,um untbersichtli-
cheDoppelindizierungzu vermeiderundtrotzdemListenzuzulassenn denenvariablen
mehrachvorkommen.DasfolgendeBeispielverdeutlichtdieseKonzept:

| = [X1X2X3] = [V1V3V3]
==X1=Vi, X2=V3, X3=V3,

Auch dasbei der Spezifikationvon algebraischeatentypergelaufigePatternmatching
wird in einerHaslell-artigenDoppelpunkt-Notatioverwendet:

X:s=|

bedeutetdal3x der Wert v; und's der Wert [vav3] zugeviesenwird. Die Konkatenation
zweierListenwird mit einemPluszeichemagestellt,also:

[V]_VZ] + [V2V3V3] = [V1V2V2V3V3]

A.3 Partitionen

Der Begriff derPartitionwird in unterschiedlicheBereicherderMathematikverwendet.
Sosindzum Beispieldie PartitioneneinerZahl n definiertals die Mengealler Summen-
ausdrick n = x1 + X2 + - - - + Xk, Xy > 0. In gleicherWeisewerdendie Partitioneneiner
MengeM definiertals M = i W XoW - - - W X, X, # 0.

Bei derBestimmundhthererAbleitungenkannnichtausgeschlossemerden dafl3un-
ter denVariableneinige mehriachvorkommen.Der Partitionsberiff fir Mengenist da-
hernichtadaquatdie Vielfachheitgingeverloren).Eine natirlicheErweiterungthrt zur
Verwendungvon Multimengen,wobei sich jedochherausstelltdald dieseNotation we-
nig intuitive Schreibweiserzur Folge hat. Es bietensich verschiedendlternativen zur
Verwendungron Multimengenan.
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1. VariablenmengandVielfachheikdnnengetrennin zweiDatenstrukturegehalten
werden Bei jederOperationmusserdannbeideStrukturenbericksichtigiverden,
wasdennotationellerAufwandwenigstenserdoppelt.

2. Die Variablenwerdenin einer Listenstrukturverwaltet. Das hat den Vorteil, daf3
zumindesinformatikerndieseStruktursehrvertrautist undsie sichdahergut ver-
mittelnlaft.NachteiligandieserLdsungist die Ordnungsstruktydiein einerListe,
nichtaberin derentsprechendeMultimengeherrscht.

3. Partitionen von Mengenentsprecherntelgruppender symmetrischerGruppe.
Auch die Partitionenvon Multimengenlie3ensich in die Theorieder symmetri-
schenGruppeeinbetterund somitderenumfangreichel heorieausnutzen.

4. Grundsatzlichsind viele weitereNotationendenkbay wie insbesonderéie Uber
tragbarleit desProblemsn die TheoriedersymmetrischeiGruppevermutenalit.

Nachdemunterschiedlichélotationswariantenevaluiertwurden,erwiessich die Ver-
wendungvon Variablenlisterals besondergeeignetDie Definition der Partitionenvon
Variablenlisterwird ausdenPartitionender IndexmengeabgeleitetDa Mengenim Ge-
gensatzuListenungeordnesind, mu3kiinstlicheinefesteOrdnungvorgegebenwerden.
Hierzudefinierenwir

Definition 9 (Qn k). Die Menge aller surjektivenAbbildungender nattrlichenZahlen< n
in die Menge {1,...,k}, die bezuglit der Minima der Urbilder von {1,...,k} geordnet
sind

Qn,k:{we({1,...,n}—>{1,...,k}) | (wsurj.)/\(min(w—l(l))<---<min(w—1(k)))}

BetrachtetmaneinePartitionderMenge{1,...,n} in k Teilmengensokdnnenderen
Minima verwendetverdenum eineOrdnungaufdenTeilmengerzu definierenDefiniert
mandie Zuordnungder Zahlen{1,... n} zu denk-Teilmengendurchein Elementvon
Qy, k, soentsprichdiesebendieserOrdnung.

Definition 10 (Partition). Seik < nund|l| = n. Eine Partition oderk-Partition vonl ist
ein Paar

n=(l,w), we Qni

Die Menge
Part(1,k) = {(I,w)|we€ Qn}

hei3t Menge der k-Partitionen von I. Die Meng Part(l) = Part(l,{1,---,n}) =
U ,Part(l,i) heiBtMenge der Partitionenvonl.

Bemerkung 6. Im folgendenwerdenwir Partitionen t= (I, w) ansdaulich, aber nicht
umlehrbar eindeutig als Listenvon Listendarstellen.Durch die Abbildungw wird so-
wohl die Anzahlder Listen(k), als auch die Zuordnungder Listenelementgorgegeben.
Die Reihenfolg der Elementen denk Listenwerdenwir ausder urspringlicdenReihen-
folgein | inferieren.
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Beispiel 1. Sdreibt mandie surjektivenAbbildungen w in der fir Relationeniiblichen
Mengennotationdannist die Menge aller 2-Partitionenvon| = [x3xox3] definiertdurch:

Part(l, 2) {(h, ), (1, 02), (1, 08) }
={(1,1),(21),(3,2)}
w2 ={(1,1),(2,2),(3,1)}
w3 =1{(1,1),(2,2),(3,2)}

Nacdh Bemerkund kannPart (I, 2) dargestelltwerdendurch:

{ [xaxellxs]l,  [[xaxs][x2]l,  [[Xa][*exs]] }

Die Uneindeutigkit dieserDarstellungwird deutlich, wennwir alle drei Elementevonl
identist wahlen(zweider drei 2-Partitionenwerdenidentisd dargestellt).

Eswerdenzwei Operatorerdefiniert:

Definition 11. SeiL eineMengevonListen,|,se L, t= (I, w) € Part(l,k), |l| =n,|s| =
dannwerdendie Operatoren

LxPart(L,k) — 2PatLk+d)
® :LxPart(Lk) — 2RLK

definiertdurch:

s:mt={(s+I,)}
. 1 1<i<m
w,(l):{oo(i—m)+1 m<i<m+n

und

sem={(s+La) | 1<v<k}

1 (A<i<m)V(w(i—m)=v)
wi)=Cwi-m+1 :(m<i<m+n)A(i—m<v)
w(i —m) : sonst

FallsZ = {my,..., T4y} eineMenge von Partitionenist, werdendie beidenOperatorenals
\ereinigungder ResultateelementweiseAnwendunglefiniert,also:
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WennListeneinelementigsind,werdenwir statt[x] : Ttauchx: Ttundstatt[x| @ rtauch
x@ 1tschreibenDasfolgendeBeispielverdeutlichtdie VerwendunglerbeidenOperato-
ren:

Beispiel 2.
Seil = [x2X3], | besitztgenaueine1l- undeine2-Partition:

= [xxa]],  TR=[[x][xs]]
SeiX = Part(l) Die Menge aller Partitionenvonl:

> = {m, e} = {[[xxs]], [*2][xa]]}

Esqilt:
2= T = : :
X1 nLer{Xl T} (xl T[1>U<X1 nz)
= {[[xallxoxa]]; [xal 2] [xa]T}
und:

eZ=|Jxon= (xl@nl) U (xl@nz)
ez

= { [[xax2xa]], [Xax2][*2]], [X1Xa][X2]] }

Esfallt auf, dal3sich durch die \ereinigungder beidenMengenalle Partitionender Liste
X1 : | = [x1X2X3] ergeben.

In der Tat kanndieserSacherhaltauf beliebigeListen verallgemeinertverden,und
esemibt sicheinerekursve DefinitionderMengealler PartitioneneinernichtleererListe:

Lemmal.
Seil = x: seinen-elementig Liste, danngilt fur die Menge der Partitionen:

0 fallsk<O0vk>n

Part(l,k) = < {(I,1d)} fallsk=1
(x: Part(s, k— 1)) U (x@ Part (s, k)) sonst

Beweis: Die Fallek < 0undk > nsindtrivial undk = 1 offensichtlichkorrekt.Die
Gleichheitim sonstigerfall wird durchwechselseitigénklusionbewiesen.

1.) Part(l,k) C ([x] : Part (s, k— 1)) U ([x] @ Part(s, k))
Seimt=[l1---1¢] € Part(l,k),l, dasElementvon i, dasx enthalt.Zwei Fallekdnnen
unterschiedewerden:
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i) lv = [x] xisterstesElementvon | undnachDefinitionvon Qp, x muBsomitv = 1
gelten,alsort=[x] : [l2---Ix] = e [X] : Part(s,k— 1)

ii) Iy # [x] dal, gemaR geordneist undx erstesElementvonl| ist, gilt alsol, =
(x:t)undmt=[ly---[X]+[I{]---Ix] unddaher
me [x @ Part(s, k).

2.) Part(l,k) © ([x] . Part(s, k — 1)) U ([x] ® Part(s, k))

N J/
-~

BeidenachDef. Teilmengenvon Part(1 k)

A.4 Ableitungsoperatoren
Sei f eineFunktionderVariablen? = vy, ...,vh. Seienxy,...,xx € V.

ok f
0Xq - - - OXg

bezeichnetlie partielle Ableitung der Funktion f nachdenVariablen,die denPlatzhal-
ternxy, ..., Xk zugaviesenwurden.In der Mathematikwird eineNotationverwendetdie

Multiindizes (Vektorenvon Indizesaus{1,...,n}) verwendet.Diese Art der Notation

hatsichim vorliegenderKontext jedochnicht bewvéhrt.In der Physikwerdenanstattder

(Multi-) IndizesderVariablen die Variablenselbstals Index ander Funktionverwendet,
um einepartielleAbleitung der FunktionnachdiesenVariablenzu notieren:

ok f
6X1 .- -an

DieseSchreibweisast sehrkompaktundfuhrt nicht zu unnétigenSonderzeichem den
Formeln.Dariiberhinaukannsieunmittelbarauf Variablenlisterverallgemeineniverden.

le"'Xk -

AbleitungennachPartitionenund Mengenvon Partitionenkdnnennun wie folgt einge-
fuhrt werden:

Definition 12 (Ableitung nach einer Partition ). Seitt= [l1---ly] einePartition von
| =[x1---Xn],% € ¥ und f eineFunktionder Variablen %/, dannnotierenwir

k
fr= f
T VD1 ly

undnennenf;; Ableitungder Funktionf nac der Partition 1t Seifernerz = {1y, ..., Tin}
eineMenge von Partitionen,danndefinieenwir:

m
=3 fn
v=1
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Bemerkung 7. Bei demeingefuihrtenAbleitungsbgriff handeltes sich nicht um einen
Differentialopentor, da ein Differentialopeator ein lineares Funktionalist. Durch die
Verwendungler Multiplikation zur Definitionvon f;, handeltessich hier umein nichtli-
nearesFunktional.In der Regel gilt nicht!:

(af +9)n=a(fr) +9n

Bei Funktionenf (x) nur einerVariablen notiertmanAbleitungendurchStricheoder
hochgestellteémischeZahlenan der Funktion(z.B. f”” = V). Uberschreitetlie Ord-
nung der Ableitung eine gewisse Grenzeoder ist die Ordnungder Ableitung in einer
Variablengespeichertnotiert mansie,indemmandieseVariableals geklammerterEx-
ponenterandie Funktionschreibt:

ok f
OX-- -ax(x)
Mit deneingefuhrterNotationengeltendie folgendenAbleitungsrgeln:

()

Proposition 1. Seil = (x: s) eineListevonn+ 1 Variablen,m= [I1 - - - ly] einePartition
vonsundX = [Ty - - - Thy| eineMenge von Partitionenvons = [x; - - - X3]. Danngilt:

i) (fs)x = fi
ii) (fr)x = fxon
iii) (fs)x = fxas
iv) (fg)s= fsg+ ( Z fqgr> + fgs

[ar]ePart(s,2)

Beweis:

i) (fo)x = onf _ 9 _of enf  omlf _f _f
S/X ™ \ 0xX1---0%n x  OXOXp--0Xn — OXOX—-0%) — OXOXg-O0% (xs) = Nl

i) Der Beweisist zur Gewdhnungan die neueNotation zunachsin beidenmoglichen
Schreibweisemotiert. Die rechteSpalteenthéltden vollstandigenBeweis in der
eingefuhrterNotation.

0 oN f
(fn)x ) a_X(I V[l:l-k I aX:L” .aXN) B <V:|:.|..k flV)
V=[X1-XN
0 oMf oN f
- p;_k (a_xaxl---axM VZJI!V# 6x1---6xN) - :Z (f'“)x |_| f'”)
lu={xg-xm] lv=[xg-xN] VAl
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— Z frr
fiexpm
= fXEBT[ l:‘
i) ()2 5 (2 5 fx@nD—Ef S 12 for O
mex ez TiE (XPZ)

iv) Beweisdurchvollstandigelnduktioniberdie Langen derListes.
n=1d.h.s=[x]

ProdRegeIfsg+ fgs

fsg+ Z fqor +10s
[ar]e0

——
=0

(f9)s

n—1~- n: ZunachseinkleinerHilfssatz:

Hilfssatz 1. Seil = (x: s), 1= [gr] € Part(s, 2) eineZweipartitionvons, danngilt:
Men={[(}+a) r] [q (X+r)]} unddamit

(fqgr)x = f(x:q)gr + fqg(x:r) - ; fqgr
[ar]€[X]

|Iv

(fOxs) ((fg) )

sy (fsg+ ([qr]ePgrt(s,Z) fqgr) + fgs)x

PieL Ges( fsg)x + ( Z ( fqgr)x) + (fgs)x
[ar]ePart(s,2)

ProdRegel
B f(X:S)g+ fsg[X] T ( Z (fqgr)x) + f[x} s+ fg(x:s)
[ar]ePart(s;2)

I N e+ (0 (T (@) + figg) + fies

[ar]€Part(s,2)

Hilfssatz
Pt fxs9+ (fsg[x} + 1:[x]gS) + ( Z qur) + fOxs)

[arle(®Part(s,2))
Def[x]:X
°L fxs9+ Z fqor + ( Z fq@]r) + fOxs)
[ar]e([x]:s) [ar]e(ePart(s,2))

f(x:s)g+ Z fqgr + ( Z fqgr) + fg(x:s)
[ar]e([x:Part(s,1)) [arle(®Part(s.2))

DefPart(s,1)
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Lerr;nalf(x:s)g_i_ ( fqgr) + fg(x:s)
[ar]&(Part((x:s),2))
U

Der VerwendungszweckiesesKalkuls ist die Herleitungvon Vorwartsund Rick-
warts-Propagierungggelnfir MLPs. NebendenbishergezeigtergrundlegenderEigen-
schaftervon AbleitungennachPartitionenwird dazunochdie folgendeKettenrgel be-
notigtwerden:

Satz1. Seil = [x;---Xn] eineListe von Variablen,y einereellwertige Funktionder Va-
riabler? in | und f eine Funktionvony, also f(y(xq,...,%,)). Dann gilt die folgende

Kettenegel:
fi = tMys
S=Part(l k)
Beweis: durchinduktionnachderAnzahlderVariablenin I:

n=1dh.l=[x

fi=fog = fo= TV = Tyl
1

= k; fMys O

Z=Part(l k)

n—1~sn: seialsol = (x:s)

fi = (fs)x (Propositionl)
n—1
= ( f(k)yz) (InduktionsAnnahme)
— X
Z:Flfa_rt(s,k)
n—1 n—1
= ;1 o Dyoys + Zl 5 (ys)x (ProduktRegel)
Z=Pa=rt(s,k) = Flfa:rt(s,k)
n
= Z Xz + Z Yixez) (Prop.1& Umnum.Def.:)
=2 1
S=Part(s,k—1) S=Part(sk)
:j(l)y([x]:Part(s,O)l‘i‘ a +j( )y([x]eaPart(s,n)l (Lemmal)
—0 (k=0) 0 (#s=n—1)

2Genaugenommemandeltessich bei denElementervon | um Platzhaltefiir Variablen.D.h.y ist eine
FunktionderVariablen?’ = {vi,...,v} undesgilt x, € V.
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n
= Z st Z Y(qes) (Termein die Summe)
= Part(ék 1) >=Part(s,k)
n
= f(k)yz (Summerwvereinigen& ~ umdef.)

k=
Z=([x]:Part(s,k—1)U[x|@®:Part(sk))
n

= 5 fMys (Lemmal) O
s= Flfa_rtu K)
Lemma 2. Satz1 gilt insbesondex falls | = [xx---x] nur ausk identisden Variablen

besteht.

A.5 Ableitungenin Multi-Lay er-Perzeptrons

A.5.1 Struktur

Ein Multi-Layer-Perzeptron§MLP) ist einuniversellef~unktionsapproximatdHSWa89,
Cyb89, derdurcheinenazyklischergerichteterannotierterGraphreprasentiertverden
kann.DenKantendesGrapherwerdenGewichtezugeordnetinddenKnotenFunktionen,
die auseiner Aktivierungsfunktionoder Nichtlinearitatund einer gewichtetenSumme
derVorgangerknotemesteht Aufgrund der Netzstrukturkbnnendrei Arten von Knoten
unterschiedewerden.

Eingangsknoten sind solcheKnoten, die keine Vorgangerbesitzen.lhnenwird keine
Aktivierungsfunktionsondernein Aktivierungswertzugeordnetder von “aul3en”
gesetztwerdenkann. Sie entsprechemen unabhangigevariablender reprasen-
tiertenFunktion.

Inter ne Knoten werdenauchals hiddenunits bezeichnetSie besitzensowvohl Vorgan-
ger als auchNachfolger Die Berechnunghrer Aktivierungerfolgt gemafidesin
AbbildungA.1 gezeigterSchemagbzw. derGleichung(A.1) (A.2)).

Ausgabeknotenbesitzenkeine Nachfolger Funktional sind sie identischmit internen
Knoten.Aufgrundihrer besonderethagereprasentieresie die abhangigervaria-
blenderdurchdaskunstlicheneuronaleéNetz approximierterFunktion.

Die Aktivierunga; einesinternenKnotensoder Ausgabeknotenserrechnesichin fol-
genderWeise.Zunachstwerdendie Aktivierungena; der Vorgangerknoterj € Pred(i)
mit denGewichtenw;j derverbindenderKantenj — i multipliziert und aufaddiert.Die
resultierendgyewichteteSummes wird auchals NetinputbezeichnefRM86]. Der Net-
inputwird schlief3lichdurcheinenichtlineareFunktiono (Aktivierungsfunktion)nodifi-
Ziert.

s= ) W3 (A1)
jePred(i)
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g = 0j(a) (A.2)

Die VerwendungeineszusatzlichenSchwelivert-Terms ©; hat sich bewahrt und wird
mitunterdenNicht-Eingangsknoternugeordnefa; = oi(a — ©;)). DadieserTermjedoch
durcheinenzusatzlicherEingabeknotersimuliert werdenkann,wird auf seineErwah-
nungim folgendernverzichtetwerden.

Abbildung A.1: SchematischeDarstellungder internen- und Ausgabe-Knotereines
kunstlichemeuronalerNetzes.

A.5.2 Lernverfahren

Soll dasMLP als Funktionsapproximatoverwendetwerden,misserdie Parameterdes
NetzesdurcheinenLernalgorithmusestimmtwerden.Hierzuwird zunachsein Fehler
maldf € IR definiert,dasdie Guteder Approximationbeurteilt.Die AufgabedesLerrnver-
fahrendst nun, diesenFehlerzu minimieren.Die Wahl desFehlermalebangtvon der
Aufgabenstellun@h Eshatsichalssinnvoll erwiesenyon demsogenannteMaximum-
Likelihood-Prinzipauszugeherin diesemZusammenhangesages,dallidasMinimum
der Fehlerfunktionbei demjenigenParameterwertiegen sollte, desserbedingteWahr
scheinlichleit, unterderVoraussetzungjal3die Zielfunktion bekanntist, amgrof3tenist.
DasMaximume-Likelihood-Prinzipvurdebereitsvon C. F. Gauly}Gau8Q Cra46]verwen-
detundzumerstenMal formal von R. A. Fisher[Fis12,Cra46]eingeflhrt.

Die Verteilungder zu approximierende®aten(Zielfunktion) bestimmtwelcheFeh-
lerfunktionausdemMaximum-Likelihood-Prinzipresultiert.Ist dieseVerteilungnormal
— mit dem Sonderéll exakter Daten— und sind die einzelnenDatenpunkteunabhéngig
voneinanderso egibt sich als Fehlerfunktionder quadratischéAbstandzwischenZiel-
funktionundFunktionsapproximatdBis95]. Im allgemeineriall einernicht-gaul3chen
Dichteergebensichanderd-ehlerfunktioner(z.B.[Bis95,Rip9q).

Bei Verwendungeinerquadratischefehlerfunktiormuf3im Einzelfall nachg&iesen
werden,daRdie notwendigerBedingungerfiir AquivalenzzwischenMaximierungder
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Likelihoodund Minimierung der quadratischetrehlerfunktionerfillt sind. Lassensich
die zu approximierendematenals Summevon N unabhéngigeiGrolendarstellen,so
besagderzentraleGrenzwertsatfWae71,Fel71],dal3fir N — c die Datennormalher-
teilt sind (Beweis erstmalsin [Lia01]). Auch bei Regressionsproblemescheintin den
meistenFallenderquadratisch&ehlerangemesseru sein[Bis95].

NachBestimmungder geeigneterirehlerfunktionkanndie Bestimmungder Parame-
ter, die dieseminimieren,durchverschieden®erfahrenerfolgen.Ublich sindhierzuGra-
dientewerfahrenersterund quasi-zweitelOrdnung.Aber auchVerfahrender multivaria-
ten StatistikkdnnenbeibestimmterNetzstrukturerund Aktivierungsfunktioneverwen-
dungfinden.

Bei quadratischerrehlerfunktionerkanndasFehlersignadurch Einfligenweiterer
Eingabe-undAusgabe-Knoteim dasMLP alsAusgangssignalesNetzesaufgeal3twer-
den[R0j93]. Bei Algorithmen,die AbleitungeneinesFehlersnachGewichtenoderande-
ren VariablendesNetzesbestimmengenugtesdaher ein Verfahrenzu entwickeln, das
esermdglicht,die AktivierungeinesKnotensf (Fehlerwertihachdenjeweiligenanderen
Netzwariablenzu bestimmen.

Fur die BestimmungersterAbleitungenist diesdurchdensogenannteirror-Badk-
Propagation Algorithmus[Wer74 effizient moéglich. Bei diesemVerfahrenwerdenzu-
nachstin einerVorwartsphaselie Aktivierungenund die erstenAbleitungender Nicht-
linearitatenbestimmt.Danachwerdendie Werte partieller Ableitungender Aktivierung
desFehlerknotensachdenibrigenNetzvariablen

ot ot ot

ow;j’ 0a;’ ds
rackwartspropagiertBesondereffizient wird der Algorithmusdurchdie Tatsachedaf}
zur Bestimmungder AbleitungennachdenVariablenauseinerSchichtnur die Ableitun-

gennachdenVariablender Folgeschichbendétigtwerden.
Auch zur Bestimmungvon zweitenpartiellenAbleitungender Fehlerfunktion

0% f
oW jOWq
gibt eseffizienteAlgorithmen[Bis92, BW94]. In zweiVorwarts-undzweiRickwartspha-
senwerdenhierbeidie partiellenzweitenAbleitungendesFehlerknotensind die ersten

Ableitungender AktivierungderandererKnotennachihrenVorgangerknoteterechnet.
Zur Bestimmungder Hessematrix

0°f
Hw = (aWijOWM )

besitztder Algorithmus die Komplexitit O(|W|?), ist alsohéchstenson linearerKom-
plexitat in der Anzahlderzu bestimmendeifermé.

SHier bezeichneV die Mengeder Gewichte desNetzes Die Zahl der zweitenAbleitungenist alsovon
der GroRenordnung)(¥W?).
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Mit Hilfe deszuwvor beschriebeneKalkils ist esdartberhinausndglich, ein Verfah-
renanzugebennit demauchAbleitungenbeliebigerOrdnungbestimmtwerdenkdnnen.
Fernerkannfur den Sonderéll, dal3nur AbleitungennachVariablenauseinereinzigen
Netzschicht

ok f
ov1---0Vk
bestimmiwerdenmuissengin Backpropagation-Algorithmuanggebenwerden,der mit
nur einerVorwarts-und einerRuckwarts-Phasauslommtund die Komplexitat O(#\N%)
besitzt.Fur die haufigbendtigteHessematrix

Vi auseinerSchicht

H = 0°f I, ] Eingangsknoten
| = aa|aa] ) g g
ist dasVerfahrendamit effizienterals die Verfahrenvon Bishop oder Buntine und Wei-
gend.

A.5.3 Ableitungen beliebiger Ordnung

Zur Bestimmungvon beliebigenpartiellen AbleitungenbeliebigerOrdnungbietet sich
zunachstin Vorwartspropagierungs-Algorithmus. Im folgendenKapitel werdenwir
fur einenSpezialéll auchein riickwartsgerichteted/erfahrenentwickeln. Da die Vorge-
hensweisdur AktivierungenNetinputsund Gewichteim Prinzip gleichist, werdenwir
an dieserStelle den Algorithmusfir AbleitungennachGewichtenformulieren.Es gilt
alsozu bestimmen:
o f . oay
OWij - OWim  OWij---OWim

WobeiN denKnotenbezeichnetderzur BerechnunglesNetzfehlerseingefiuihrtwurde.
Fasserwir die Variablerwj, ..., Wy, in einerVariablenlistd zusammerkonnenwir auch
schreiben:

f| bzw. (aN)|

Die Aktivierunga; einesjedenKnotensi ist eine univariate Funktion desNetinputss
(a(s) = oi(s)). Das ermdglichtdie Anwendungvon Satz 1 flr ein beliebigesa und
zugehoriges (initial a= an,S= s\):

k " k
a(s) = a\‘“sy bzw.
©= 3 ( >

T=Part(I k) T=Part(1,k)

0(")52) (A.3)

Die Termeo® bzw. alk) kénnenin einerinitialen Vorwéartsphaséestimmtwerden.Die
BestimmunglerAbleitungenvons= s nachdenUntertermervon (s)s — nennerwir sie
(s)1 —fuhrt nachPropositionl iv) zu

(=Y ()= 5 pa+( 3 (wjaag) +wia)

jePred(i) jePred(i) [gr]ePart(l,2)



A.5. ABLEITUNGEN IN MULTI-LAYER-PERZEPTRNS 131

Die Termea,, sindvon der Form (A.3), kdnnenalsoebensgropagiertwerden.Fur die
(wij)1 Termegilt:

wij fallsl =]
(Wij)| =<1 falls| = [Wij]
0 sonst
Insgesamergibt sichdamit:
(@j)1-w; fallswjel
(sh = wij ()i +{ E (A4)
jeprzed(i) 0 sonst

Mit (A.3) und (A.4) sinddie partiellenAbleitungenvon ay oderallgemeiners; auf Ab-
leitungengleicheroderniedrigererOrdnungvon VorgéangerknoteteschranktAufgrund
der endlichenStruktur desNetzesterminiertder Algorithmus. Allerdings kdnnenviele
Berechnungeibereitsvorherabgebrochemverden,ndmlichdann,wenneszu einerVa-
riablenin | keinenrickwartsgerichteteRfad mehrgibt [R0j93].

Der Algorithmuskannin folgendemSatzzusammengefdtwerden:

Satz 2. Seia; = 0j(s) eine AktivierungeinesKnotensin einemFeedforwad-Netzund

s= Y WwjajderentspediendeNetinput,dannkanndie Ableitungvona; nach der
jePred(i)

Variablenlistel durch:

™M ~

S=Part(1,K)

(@j)a-w,; fallswijel

(sh= > Wij(aj)|+{o sonst

jePred(i)

rekussiv bestimmiverden.

A.5.4 Ableitungen nach Variablen einer Schicht

Falls alle VVariablenin derListe | auseinerNetzschichstammenund daherunabhangig
sind,kanndie Berechnungler partiellenAbleitungendurcheineneffizientenRickwarts-
propagierungs-Algorithmusrfolgerf.

Die grundsatzlichédeebeiRuckwartspropagierungs-Algorithmetes,Ableitungen
derForm

fi mit | = [a&,---a,)

auf partielleAbleitungennachVariablenzurtickzufihrengdie im Netzgraphemé&heran f
liegenalsa,,. .., &,. Wie bereitsangedeutetyverdenwir denAlgorithmusin diesemFall

4Durchdie Unabhé&ngigkitderVariablendistribuierenAbleitungsoperatorenachdieservariableniiber
die jeweils andererVariablen.
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nichtfur AbleitungennachNetzgevichten,sondermachAktivierungenformulieren.Sei
I =(a:t)=[ai, &)

fi=(fak= Y ((Sj)afs;)t: 2 (Wjifsj>t

jesucdi) jesucdi)
— Z leil'"aninf[sjl'“sjn] (A5)
ineSucdin) jieSucdip)

Damitsind Termeder Form fig, . ruckpropagiertvorden,undder Ausdruckf; wurde
aufdiesereduziert.Dieswar der leichterePart, fir denauchnochkeineUnabhangigkit
zwischendenVariablenbendtigtwurde.

Die ReduktionderTermef[sjl...sjn] erfolgtdurchSatz1, bzw. Lemma2.

Seig=[sj, - - - Sj,] sosortiert,dalidentisches;, hintereinandestehenSeienqy, . ..,0a
die Listengleichers;,. Also zumBeispiel:

q= [191935252%],
j1217j2:l7"'7j6:27
h=[s151], =[], B=[2)

Um untbersichtlicheMehrfachindizierungzu vermeiden,werden Variablenplatzhalter
eingeflhrtMit x; = sj; gilt fur die Listeng; = [sj; - - - Sj; -
L= [X1---Xq]

-
n;-elementig

Ga= [l
N—_——
ng-elementig

Die Variablender Teillisteng; sindwechselseitiginabhangigDie Ableitung fq kann
bestimmiwerdendurch:
fq = ("'(fQ1)QZ"')qa

Seiyi = 0ij(x) = aj;, die zugehorigeAktivierungzu x = sj, und gj = [X;--- x| einen;-
elementigd.iste, danngilt:

fg = F(Vi(%))g (f(yi(-)) univariateFunktionvon x;)
_ i f(yi)(k)(yi)Z (Lemma2)
Z=Par:t(lqi,k)
ny
= kZ fri(¥i)= (ri=[i--¥l) (A.6)
= S——

T=Part(g,k) n;-eltig
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Gilt fur g, und gk wie zuwvor gefordertUnabhangigkit, soist auchgx unabhangigon der
Liste der Aktivierungenr; = [y;---yi] = [aj; - - -a;;]. Der zweite Termin (A.6) ist somit,
beziiglichdesAbleitungsoperatoré)q;,i # j, eineKonstanteEsgilt

ny

(), = (( Dat) ) = ey
((fa)e), 3 tont) ), (1= )
31=Part(qy k1) ni-eltig
ng
= > (Y1)Zl<"'(frl> ) (x; unabhvonap, ..., 0g)
ki=1 02 Oa
Zg=Part(dp.ky)
n]_ na
= > Wz > (Va)mfriin
K=1 Ka=1
Zl=Part(q1,k1) Za=Part(da,ka)
nl na
=friptra > Wz Y (Ya)z, (A7)
Zl=ll(alrt=(él,kl) Za:llg}'l:(éa,ka)

Die Ableitung f,+...+r, in Gleichung(A.7) ist vonderForm (A.5) undbefindetsicheine
Schichtnéheran f. Die Ableitungen(y;)s, sindgewthnlicheAbleitungenderNichtlinea-
ritat oj; (% = sj;), denndie Partitionenti, € %; besteherausListen,die ausschlieBlicllen
Parametes;; enthaltenSiekdnnendaherin einerVorwartsphaseerechnetwerden.

Zur Berechnungaller n-ten Ableitungender Funktion f nachden Variablen(jeder
Schicht)werdenzunéchsalle gevdhnlichenAbleitungender Ordnung0 bis n derNicht-
linearitateno; in einerVorwartsphaséerechnetAusgehendron fr =1 und fjs..4 =0
werdendannrickwartsdie partiellenAbleitungenvon f nachdenVariablenederSchicht
— ausgehendon denpartiellenAbleitungennachVariablender Nachfolgeschicht be-
stimmt.DiesentsprichteinerRickwartsphase.

Der Algorithmusist in folgendemSatzzusammenget3t.

Satz 3. Seif eineFunktionder Aktivitatenl = [a;, - - - &,], dannkanndie Ableitung fi
bestimmtverdendurch:

fi = Z Wiaig *** Winin f[sil“'sjn] (A-8)
jneSucd(in) jreSucq(ia)
nq Na
fq = frl+...+ra Z (Yl)zl o Z (Ya)Za (Ag)
Kq—= =
21=Palrt(;1,k1) za:pkaart(éayka)

wobeiie folgenderBezeitinungeneingefiihrtwurden.q wird geordnetundin a Teillisten
identisher Variablenunterteilt.

=01 +02+-+0a
qV:[Siv“'SivL ‘qV‘:nV
Zujedemq, wirdr, definiertdurch die Listederentspecender(identishen)Aktivitaten:

rv=a,---a,l, Iry|=ny
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A.5.5 Aufwandsabschatzung

AusgehendrionderAnnahmegdalialle partiellenAbleitungenbis Ordnungn derNachfol-
geschichundalle partiellenAbleitungenbis Ordnungn — 1 deraktuellenSchichtbereits
berechnesind, ergibt sich fur die Zahl anfallenderMultiplikationen der folgendeAuf-

wand:

A.5.5.1 Linearkombinations-Schicht

In Gleichung(A.5) fallenfur jede Anleitung nachn-AktivitdteneinerSchicht

pred(ai,)| +-- -+ [pred(a;,)|

Summandern. In jedemSummandenvird f nacheinerandererlListe [s;, - - - sj,] abge-
leitet und mit n unterschiedlichenv;,;, multipliziert. In ihrer Gréf3enordnundganndie
Zahl dieserProduktedurchN" abgeschatziverden— wobeiN die Zahl der Knotendes
Netzesbezeichnet- dennjede Menge pred(a;, ) ist von der GréRenordnung)(N). Bei
naiver AusfuhrungdieserMultiplikation entstehsoein Aufwandvon O(n- N").

Man kanndavon ausgehenglaRdie Schicht,in dersichdie &, befinden vollstandig
mit ihrer Nachfolgeschichverbundenist. Falls diesnicht der Fall ist, kbnnenGewichte
mit demWert 0 eingefuhrtwerden.Die Summe(A.5) kannnunin derForm

f[ail ey = Wijsiy ( Wijai, ( o Winin f[sil“'sino)
j1€5 411 126511 . in€S11

(11 (j25i35-+5in))

-~

(1(j1si2--+in))

v

notiertwerdenwobei S 1 die MengederIndizesder Nachfolgeschichdlarstellt.
EsfallenweiterhinO(n- N") Multiplikationenfiir daserstezu berechnendés, ... |

an. InsgesamtO(N) der Indizes|a;, - - - &,] unterscheidersich vom initialen Index nur
in der erstenKomponentelhre Berechnungerfordertdahernur O(N) Multiplikationen
der Termel (j1,...) mit neuenw;, j,. Ordnetmandie Indizes|a;, - - - &,] geeignetan, so
liegendieseTermejeweils hintereinanderZusétzlichzu diesenO(N) Multiplikationen
fallen nachjeweils n SchrittenO(N?) Multiplikationender Termel | (jo,...) an,nachn?
SchrittendannO(N3) Multiplikationen,undsoweiter SchlieRlichmuRalle N"~* Schritte
die gesamteSummeneuberechnetverden.Insgesamemgebensich Kostenvon:

N2 N3 NP
n n
O(N (N+W+W+‘W>>—O(N Nn)

Proposition 2. Der in Satz3 bestiriebeneAlgorithmusbenétigtzur Berechnungder er-
stenn Ableitungen nach allen Variablen jeweils einer Schicht O(n- N - N") Multiplika-
tionenfur die Berechnungvon GleichungA.8.Mit andeen Worten: fur jede Ableitung
werden O(nN) Multiplikationenbenétigt.
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Die tatséachlichanfallendeZahl von Multiplikationenist auszwei Griindendeutlich
niedriger Die Anzahlder unterschiedlichebleitungender Ordnungn nachVariablen
einer Schichtist geringerals N" und es gilt aufgrundder Beliebigkeit der Differenzia-
tionsreihenfolgedalRAbleitungenvielfachvorkommen AuftretendeVariablenlistendie
die gleichenElementein gleicherVielfachheitbesitzenfihrenzum gleichenErgebnis
undmissemicht mehriachberechnetwerden.

Die Zahl der Knotenin jeder Schichtist aul3erdemm allgemeinengeringerals N.
BesonderseivielschichtigerNetzenmachtsichdiesin derPraxispositiv bemerkbar

A.5.5.2 Nichtlinearitats-Schicht

Zur BerechnunglesAufwandsvon Gleichung(A.7) wird die Ableitung f[ Sin] aufdie
— nachVoraussetzunbekannte- Ableitung fjs, . SipSin]? derOrdnungn—1 zuruckgefuhrt
Dabeikénnenzwei Falle unterschiedemerden: a) die hinzugelommeneVariables;, ist
nichtin einemderg; enthaltendannist o = [sj,| undPart(qgo, 1) = {[[sj,]]} einelementig
undb) s;, ist Elementin einemderj;.

Im Fall a) kommtein einzelneVorfaktorzum Term fg, ... g, hinzu.Im Fall b) ver
anderts;, einesder g;, seidiesq; (notfalls umnumerieren)Es verandertsich also der
Faktor:

ni ni+1
> Oz~ (s
Zy=Part(qy,ky) Zy=Part((sj;:d1) K1)
ni+1
Ki=1
lePart((Sj qu),kl) m=|engh
n1+1 n+1 m)
= % |‘| y1 Z % |_| yl (Lemmal)
K
5= [sjl] Part(ql k1) m=lengh(l) 5= [sll]elaPart(ql k1) m=lengh(l)
< < (m)
= Z % (Y1) [si,] |_| yl Z % |_! Y1
ki=1 TIE€ ki=L  Tie3; le(lsjlom)
Zl Part(ql kl) m:Iengh() 21 Part(ql kl) m:lengh(l)
”1 (m)
% )/1 |_| yl % Y1 (A.10)
1 Ie([s] oM
= Part(fu k1) m=lengh(l) = Part(fn kD melengh(l)

Manerkennt,dafBim ersterSummandlerneuberechneten-tenAbleitungderFaktor
y; hinzulommt:

n

Y1 z |‘| v

5Pk meleng()

Der Aufwandist konstantundverschwindetlaherim Ordnungsoperata.
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Beim zweitenSummandenverdenausjedemProdukttermmit k; Faktoren)k; Pro-
duktemit k; Faktoren(vgl. Def. &). Dieseunterscheidesich vom ursprunglicherPro-
dukt in nur jeweils einemFaktor. Pro ki-Partition entsprichtdiesk; vielen Multiplika-
tionenund Divisionen.Da es genauso viele Produkttermegibt, wie es Partitionender

Variablenlisteg; gibt, undweil die Langevon g1 nur durchdie Ordnungn begrenztist,
kanneinesolchenawve Vorgehensweisaur durch

n
Z k- [Part(d,K)| 1= [Sil"'sil]
n Elemente

abgeschataverden.

Obere Schranke fur unterschiedlicheFaktoren Daq; ausschlie3lichdentischeEle-

mentex; = sj, enthalt,kanndie Zahl der tatsachlicherFaktorenweiter eingeschrankt
werden Esqilt:

(Y2(%1))qp = )3 yi™ (A.11)

nePart(gy,{1...n11}) m=|e€ngh(|)

DabeiderDefinition explizit die Reihenfolgeder (in diesemFall identischenElemente
von gz berucksichtigwird, tretenviele Faktorenmehrfachauf. Auch bei derenweiteren
Verarbeitungst esnicht notwendig,diesezu unterscheiderDa die Summederin Glei-
chung(A.11)auftretendemimmergleichn; ist, gibt esalsoebenswiele unterschiedliche
Produktewie esDarstellungervon n; alsSummevon Zahlenkleinerodergleichn; gibt.
DieseSummemenntmanauchPartitionenvon n;. Da die Reihenfolgebei solchenSum-
menkeineRolle spielt,kannmansie alshalbgeordneansehenlhre Zahl ist dahergleich
f(ng,ny), mit:
1 fallsn<1
f(n7 k) = ¢ min(n,k) o

y f(n—i,i) sonst

i=1
Zur Zeitist mir keineobereSchranle fir dieseZahlbekanntuRer”. f(n,n) liegtjedoch

deutlichnaheran€®d(™ alsane”. Die folgendeTabellezeigtdie Wertevon f im Vemgleich
zu andererfunktionen:

n f(n,n) n?2 n3 n'o0M &
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

Man erkennt,da3 f (n, n) fir kleine ZahlenmoderatesVachstuneeigt.



A.5. ABLEITUNGEN IN MULTI-LAYER-PERZEPTRNS 137

Obere Grenze(n?) EineanderevorgehensweisbeiderBerechnungleszweitenSum-
mandenvon Gleichung(A.10) fuhrt zu einerbessererschranie fir denmaximalenAuf-
wand.

Bei genauerentHinsehererkenntman,daldimandiesebeziiglichdesneuenvVorkom-
mensvon s, gruppiererkann.In eine Gruppefallen jeweils die Summandenin denen
dernunerhéhteGradder Ableitungzuvor die OrdnungX besafunddieserFaktor p-mal
vorkam.Zum Beispielwird der Faktor,

2).(3),,(2),(1
2
beidemdieersteAbleitungeinmal,die zweiteAbleitungzweimalunddie dritte Ableitung
einmalvorkommt, mit 1,2,1,0,0,0,@nd 0 kategorisiert.Esgibt achtKategorien,weil die
SummederOrdnungerunddamitn; gleich8 ist.
Da jederFaktorbezlglichjederKategoriein einevon neuen8 + 1 Klassenfallt, gibt

: : Ly N
es O(n?) Summanderzu unterscheidenJederSummandwird mit y(—;)) multipliziert,

fallserin derKategorie X in eineKlasseungleichNull fiel. Danachist derWertin dieser
Kategorieim einsniedrigerundin derKategorie X + 1 umeinshdher

Insgesamsind héchstens? solcheMultiplikationen und ebenswiele Neueinstufun-
genund Summenbildunge(in derneuenKategorie)durchzufiihren.

Proposition 3. Der in Satz3 bestiriebeneAlgorithmusbenétigtzur Berechnungder er-
stenn Ableitungennadh allen Variablenjeweilseiner Scicht O(n? - N") Multiplikationen
fur die Berechnungvon GleichungA.9.Mit andeen Worten: fur jede Ableitungwerden
O(n?) Multiplikationenbenétigt.

Insgesamergibt sichausProposition2 und Proposition3:

Satz 4. Der Gesamtaufwandur Berechnungaller partiellen Ableitungen — nach Va-
riablen je einer Sdhicht — kann daher wie folgt abgeshatzt werden. Sei X eine obere
Sdranke fur die Zahl der zu berechnenderAbleitungen (notfalls X = N™). Dannist der
Gesamtaufwand:

O (X- (Nn+n?))

Hessematrix Die Komplexitat zur Bestimmungder Hessematribnachden Gewichten
einer Schichtist etwasgeringerals die Komplexitat bekannteNerfahrenausder Litera-
tur [Bis92, BW94]. Zur Berechnungler HessematrixachdenNetinputsder Nachfolge-
schichtist der Aufwandnamlich(X = N):

O (N?2N +4N?) = O(N®)

Ist die Anzahl der Gewichte W = O(N?), soist der Aufwand zur Berechnungder Ab-

leitungennachden Gewichten ausdiesenWerten O(W°) = O(N®). Die Komplexitt,

die die Verfahrenvon Bishop,bzw. Buntineund Weigendbesitzenjst daggen O(W?).

Die ZahlderzubestimmendemtermedidrerAbleitungen(solchevoninternenVariablen
nachandererinternenVariablen)ist ebenélls deutlichgeringer
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Anhang B

StuckweiselinearesKr eislaufmodell

B.1 Idee

Bei genauereAnalyseder nichtlinearenElementebestehendeModelle stellt manfest,
dafRdieseunteranderendurchdie unterschiedlichéynamik der einzelnenPhaserdes
Herzzyklusnotwendigwerden.Unterteilt mandaherjedenHerzschlagn eine endliche
Zahl von Abschnitten,so kannjeder dieserAbschnittedurch ein eigenesjetzt jedoch
linearesDifferentialgleichungssysteapproximiertwerden.

In denfolgendenAbschnittenwird die RealisierungeinessolchenModells am Bei-
spieleinesoffenenSystemsnit linkem Ventrikel beschrieben.

B.2 Modellbeschreibung

Zur Modellierungdes Systemswerdendie gleichenAnnahmengetrofen, wie esbeim
Modell von Leaninget al. der Fall war. Das verzweigteSystemelastischeiGefalie,in
demdasBlut sichin einemnichtnentonstiendreidimensionalerfrlul fortbewvegt, wird
starkvereinfacht.Die AnzahlderbetrachteteGefal3ewird erheblichreduziertDer Fluf3
wird als newtonschereindimensionaleFluld angesehenmduch der Blutflu3 durchHerz
und Lungesowie die KontraktiondesHerzensmul3idealisiertwerden.Im hier beschrie-
benenModell wird dergréf3teTeil diesesSystemsson der Modellierungausgeklammert
undausschlieliclder FluBausdemlinkenVentrikel in die Aortamodelliert.Dassoent-
standendlodell ist nuriberdasVolumen,dasvon Zyklus zu Zyklus vom vengserzweig
in denVentrikel gelangt,geschlossereshandeltsichalsoum ein “nahezu’offenesSys-
tem.

B.2.1 Kr eislaufarchitektur

Abbildung B.1 zeigt den Aufbau des simuliertenKreislaufs. Arterieller und vendser
Zweig wurdenin insgesamtl3 Segmenteunterteilt. Diese Unterteilungentsprichtdem
Kreislaufmodellvon Leaninget al. [LPCF83 bis auf dasFehlendesPulmonalsystems,
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Kopf- und Kopf- und
Arm-Venen Arm-Arterien
Obere ..............................................................
Hohlvene
Rechtes Linker Aorta b Aorten-
Atrium Ventrikel bogen
Untere Thorax-
HOhlvene -------------------------------------------------------------- Aorta
Intestinal- Intestinal-
Venen Arterien
Abdominal- Abdominal-
Venen Arterien
Bein- Bein-
Venen Arterien

AbbildungB.1: StarkvereinfachtesSchemainesungergeltenHerz-Kreislaufsystems.

demrechtenVentrikel und demlinken Vorhof. Auf dieseWeisekdnnendie erzieltenEr-
gebnissdeicht mit diesemModell verglichenwerden,undder Aufwandzur Bestimmung

derParametefur dieseKompartimentavird vermieden.

B.2.2 Dynamik arteriovendserSegmente

Die Gleichungenfir die FluRdynamik entsprecherder tblichen Réhren-Resenir-
Metapher(vgl. Abschnitt2.3.2.1),also:

Vj = ; Fj— Z Fij
eingehenef;j ausghenaF;
dV V-V,
Pj = Rvisca —Cj
dRj P —R-—RjF;j
at Lij

(B.1)

(B.2)

(B.3)
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B.2.3 Link esVentrik elmodell

EinelineareApproximationdeslinken Ventrikels UbereinenganzerHerzzyklushinweg
fuhrt nicht zu tolerierbarenErgebnissenDaher soll eine UnterteilungdesHerzzyklus
gefunderwerden,n demsichdie Ventrikeldynamikdann(stiickweiseflurcheinlineares
Differentialgleichungssystebeschreibetalit.

Die Aortenklappedie einenRuckfluRdesBlutesausderAortain denlinkenVentrikel
verhinderterschwertie ModellierungderVerbindungzwischenAortaundVentrikel. Es
hat sich als vorteilhaft erwiesen,nicht den Druckverlauf im linken Ventrikel, sondern
direkt dendaraugesultierenderfrluRverlaufzu modellieren Dabeiwerdenzwei Phasen
unterschieden:

Austreibungsphase Sie beginnt zu demZeitpunkt,zu demdie Ventrikelkontraktionden
Druckim Ventrikel aufdenAortendruckgehoberhat,undendetwennderAorten-
druckundderVentrikeldruckgleichgrof3sind (vgl. Abb. B.4 11 undIV).

NichtaustreibungsphaseEs ist tblich, diesePhasen drei Unterphaserzu unterteilen
(vgl. Abb. B.4V,l undll). Zur ModellierungdesFlussesn dasNachfolgesgment
ist diesjedochnicht notwendig.

Wahrendsich der FluRwerlaufin derzweitenPhasephysiologischmotivierenundlinear
modellierenla3t, war esin der erstenPhasenicht moglich, gleichzeitigeine physiolo-
gischeund dennochlineare Realisierungzu finden. Fir sie wird dahereine parametri-
sierteFunktionangegeben die sich (a) durchein linearesDifferentialgleichungssystem
beschreibem@tund die (b) in der Lageist, typischeAortenflul3\erlaufemit tolerierba-
remFehlerzu approximieren.

B.2.3.1 Austreibungsphase

Der FluR wahrenddieserPhasé'. .. steigtzu Beginn der Systole. .. steil an, erreicht ein
frihesMaximumund fallt dannweniger steil ab*”. Dabeiist die Steigungderfallenden
Flanke zunachsflach, wird dannaberbis zum Erreichender FluBumlehr stetig steiler
Zum ZeitpunktdesMaximumsschreibenwWettererund Kenner:*...und liegt im allge-
meinenam Endedesersten\Miertelsoder Drittels, seltenerin der Mitte der Systolé.

Ein Produktzweier Schwingungerkannverwendewerden,um einenKurververlauf
dergeforderterCharakteristikzu erzielen(vgl. Abb. B.2):

f(t) = Arsin(omt) ((1—Cyp) +Cysin(uypt))
Seienfy(t) = A1(1—Cy)sinwst und fa(t) = A1Cs sinuyt sinwpt, dannbeschreibtas
folgendelineareDifferentialgleichungssysteebenalls die Funktionf:

fl = —wify

IWetterer KennefWK68] S.2
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sin(x)*(0.85+0.15*sin(2.5*x))
T T T T T T

0.8 | b

0.7 b

0.6 [ B

04 | g

03 b

0.2 b

0.1 5!

1 1 1 1 1 1

0
0 05 1 15 2 25 3

AbbildungB.2: As sin(ut) ((1—Cq) +Cysin(upt)) mitC; =0.15A1 = 1Luy =1,0p =
2,5

L (—2(.0%—200%) S+ (—w‘1‘+2u€w§—w‘21) f2
g (=208 — 2055) £

B.2.3.2 Nichtaustreibungsphase

NachdenderFluRaufNull abgesun&nist, schlief3tsichdie AortenklappeDabeitritt “im
Zusammenhangqit der SdlieRungder Aortenklappeeine kurzdauerndemeistsdarf
markierte Negativitat auf . .. Hierauf folgt oft noch eine geringfugige kurzdauerndepo-
sitive Storung die durch eine vom Herzenweg gerichtete Riidkkschwingungder Klappe
hervogerufenwird.?”

Der FluR3 verhélt sich gemeinsammit der Aortenklappewie ein stark gedampft
schwingendeSystem(g = —Ae & sinwt). Ein solchedaRtsichdurcheinelineareDiffe-
rentialgleichungweiterOrdnungleichtimplementieren:

g’ = —2ad —(&%+uw)g

2Wetterer KennefWK68] S.2-3
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B.2.3.3 Ubergangzwischenden Phasen

Beim Ubemangvon einerPhasén die jeweils anderePhasdritt ein Sprungin derAblei-
tung desFlussesauf®. Der FluRverlauf selbstbleibt jedochstetig. Alle auf diesemWert
aufbauendesrofienntegrierendiesenundsinddahemindestenginmalstetigdifferen-
zierbar Aus diesemGrundsinddiesescharferknicke in derFlulZkune akzeptabel.

B.3 NumerischeBesonderheiten

In diesemAbschnittsollendie numerischerktigenschafteneskonstruierterModellsun-
tersuchtverden DasModell bestehin jedemHerzintenall auszweilinearenDifferenti-
algleichungssystemen:

y = Ay+b

Y = Ay+b
AngenommengdasSystembefindetsich zu Beginn desHerzschlagsm Zustandsy, dann
kannder Zustandzum ZeitpunktdesNullflussess; durchLésungdesAnfangswertpro-
blems
y = Ay+b
y(0) =
ermittelt werden.Den Zustandzu Beginn desnachsterHerzzykluss, erhaltmandurch
LosungdesAWPs:

AWP; = { (B.4)

y = Ay+b
y0) = s

DaessichbeidenMatrizenA; und A, um konstanteMatrizenhandeltund gleichesauch
fur die Vektorenb; undby gilt, laRtsichdie Losungder AWPeangeben:

Ul(t) = eAlt(So—qu)—I—qu (B.6)
W(t) = e9(s—Wp)+W, (B.7)

AWP, = { (B.5)

wobei%¥; , partikulareL6sungerdesjeweiligeninhomogenemifferentialgleichungssys-

temssind®.
e bezeichnetlie matrixwertigeExponentialfunktion:

t_ < (A"
eA':Z(vl)

v=0
3Beim Ubergangvon der Austreibungsphasé die Nichtaustreibingsphas&anndurchgeeignetavahl
desParameterd\ ein stetigerVerlauferzieltwerden jedochwird dadurchein Parametebereitsfestgelgt,
wasdie Ausdruckfahigleit desModellseinschrankt.
4Eine partikulareLésungdesinhomogenerifferentialgleichungssystenisnn haufig durch Lésung
derGleichungAy + b = 0 bestimmtwerden.Diesekannmit MethodenderlinearenAlgebraermitteltwer-
den.

(B.8)
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Sieist einein ganzIR korvergenteReihe.Durch die begrenzteZahlendarstellungm
Rechnerund die langsameKornvergenzfur groReret ist es nicht sinnvoll, die Reihe
direkt zu ndhern.Statt dessenwird ein Iterationserfahrendurchgefihrt.Dabei wird,
anstattdenWert fur t direkt zu berechnenzunachstler Wert fir einenBruchteil At von
t approximiert.Aufgrund der gutenKorvergenzin der Nahezu 0 muR die Reihe e
dazunicht sehrweit (N Schritte)berechnetverden.Danachwird dasAWP von At aus
in q:=t/At Iterationsschrittenveiteigeldst.So gelangtmanschlief3lichiterativ zu einer
Approximationfir t:

o= QM (o-W)+¥
son = (s —W)+W

S1 =St = eﬁm(s(qfl)At -¥)+ V¥
Wobei:

N v
=20

die Approximationder Exponentialfunktiordurchihre erstenN Taylorgliederist.
Dieselterationkanndurchfolgenderekursve Formelfir uy beschriebemverden:

t=0

S0
Un(t) :{ e\ (Uun(t— At) — W)+ W sonst (8.9)

Die ZahIN derGliederderReihenentwicklundpestimmtdenFehler derin jedemSchritt
auftretenkann.Der taylorscheSatzgibt Aufschluf3tiberdie Groé3edieses-ehlers Er ist
von der GroReO(AtNtY), der Fehlerder Ableitung ist von der OrdnungO(AtN). Das
Iterationswerfahrenist dahervon der OrdnungN.

Fur N = 1 entsprichtesdaherdem EulerVerfahren,fir N = 4 demunmodifizierten
Runge-Kuitta-\erfahren.

B.3.1 Komplexitat

Die Auswertungsreihenfolgaerin GleichungB.9 auftretendedditionenundMultipli-
kationenbestimmtdennotwendigerBerechnungsaufand.Berechnemanerstdie Nahe-
rung fir é*, wofiir N Matrixmultiplikationen(O(n®)) erforderlichsind und verwendet
dieseMatrix dannzur Iteration,wasq Matrix-Vektormultiplikationen(O(n?)) erfordert,
sobelauftsichder Aufwandauf O(Nn® +qr?), falls n die Zeilen/Spalten-Zatder Matrix
ist.

DaessichbeimkardiovaskularerSystemum ein Systenmit kleinemVerzweigungs-
grad handelt,gibt esin jeder Zeile der Matrix nur eine geringeZahl von Koefizien-
ten, die ungleichNull sind.Ist K eineobereSchranlk fir dieseZahl, dannkanndurch
VerwendungeinersparseMatrix der Berechnungsaufandauf O(q* K x N x n) reduziert
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werden Hierzuist esallerdingserforderlich,dafRdie Vektormultiplikationin die Summe
hineingezogenvird, dadie Matrix sonstbeimvorherigenAusmultiplizierenihre sparse-
Eigenschafterliert. DaK ~ n undN eineKonstantast, ist der Aufwandalso

O(n?q)

Bei sehrfeiner Schrittweite alsogrof3emqg, kanneineandere/orgehensweiseorteil-
haft sein: Anstattdie Vektormultiplikationin der Berechnungndglichstweit nachinnen
zuziehen gruppiertmandie MatrixmultiplikationenzusammenDiesist mdglich,dasich
in der Iterationsformejeweils +W¥ und —W¥ in aufeinanderfolgende8chrittenzu Null
addierensodal3nur:

ut) = (“)(s-w)+w
ubrigbleibP. Wahltmanqg = 2P, sokannman

u(t) = ()9 = ()% = (- (&*)%--)?
p-mal

in p MatrixmultiplikationenbestimmenDer Berechnungsaufand fir u(t) betragtbei
dieserArt derBestimmungalsoO(n®logq).
Der Aufwandkannalsodurch

O(n?q)

bzw.
O(n%logq)

abgeschatziverden.Damit bietet sich die Mdglichkeit, ein Systemeinerseitssehreffi-
zientzu iterieren,andererseitiannmanmit der zweitenMethodedie Losungzu einem
bestimmterZeitpunktsehrexakt bestimmenindemmandie Schrittweitesehrfein wahlt.

B.3.2 Wahl der Schrittweite und der Ordnung

NebenderOrdnungwirkt sichauchdie Schrittweiteaufdenlterationsfehleaus.Dabeide
GroRRenmultiplikativ in den BerechnungsaufandflieRen,mul abgevogenwerden,ob
die SchrittweitedesVerfahrensreduziertoder die Ordnungerhéhtwerdensollte. Wie
sichbeideGroéR3enim Beispielsystenauf denFehlerauswirken,wird in AbschnittB.4.3
untersucht.

5Zum gleichenErgebnisgelangtmanauch,wennmanvon dernichtiteratven Varianteausgeht:

(1) = & (59— W) + W= (&) (50— W) + W
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B.4 Ergebnisse

B.4.1 Anpassungder Fluf3 und Pulsform

Mit Hilfe derfreienParametekonntedie Form desAortenflusseginerVielzahlbeobach-
teterKurververlaufeangenéhemverden Als Beispielseienhier nur dreitypischeKurven
abgebildet:

1. Aortendruck-und-flukunenwie sieim Lehrlbuchzufindensind (Abb. B.3(a))

2. Aortendruck-und -fluBkuren, die an einenreal beobachteteatensatangepalit
wurden(Abb. B.3(b))

3. Aortendruck-und-fluBkunen,wie siedasHerzmodellausLeaningetal. [LPCF83
produziert(Abb. B.3(c))

Zoilsec] zetlsed o eipe

zzzzzzzzz

(@) (b) (c)
AbbildungB.3:

Im ersterfall lagdasMaximumdesFlussesingefahibeieinemDrittel derSystolenlange,
unddie AbflachungdesFlussedrat nachcircazwei Dritteln auf. Diesfuhrte zu einerAb-
flachungdesAortendruckskurz nachErreichendesMaximums.Im zweitenFall begann
die Abflachungunmittelbarnachdem Maximalfluf3. Der Aortenpulsist dahernochvor
seinerSpitzeabgeflachtlm dritten Fall schlief3lichist der Fluf3 symmetrischdasheif3t,
er erreichtseinMaximumin derMitte der Systole Dabeiwar die Amplitude desFlusses
leichterhéhtunddie KontraktionszeitvurdegegenibeidenandererKurvenverkirzt.

Die drei beschriebeneNersuchemachendeutlich,daRdie Form derin der Kontrak-
tionsphasauftretendemdruck- undFlul3verlaufeindividuell angegebendatenangepalit
werdenkodnnen.Dasgilt auchfiur die Lageund Scharfeder Inzisur, die HohedesPuls-
druckesunddie LangederDiastole.
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B.4.2 P-V Diagramme

Esist Uiblich, die Dynamik desVentrikelsin Druck(Molumen)-Diagrammedarzustellen.

Dabeierkenntman,daf3ein Herzzyklusin vier bisfinf klar voneinandegetrenntd®hasen
unterteiltwerdenkann(vgl. Abb. B.4):

VAN

Dr uck

~.

\V, 1
/ Klappe)

N
Vol unen V

Abbildung B.4: Der Frank Starling Mechanismus(in Anlehnung an Silberna-
gel/DespopulogSDI1])

| Fdllungsphase

Il Anspannungsphagesovolumetrischeontraktion)

[l Austreitungsphase

IV Klappenschlul3
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V Entspannungsphagisovolumetrisch)

Im vorliegendenFall wurde wederDruck noch Volumendeslinken Ventrikels model-
liert, weshalbein P-V-Diagrammnicht direkt im Modell bestimmtwerdenkann.Da der
Ventrikel nur einenAusfluBbesitzt ist dieseridentischmit derAnderungdesVentrikelvo-
lumens.Postuliertmanein Startwlumenzu Beginn der Austreilungsphasesokannman
denzeitlichenVolumerverlauferrechnen.

Nimmt manan,daf3der Flul3 wahrendder Austreilungsphaseéer gleichenDynamik
unterliggt, wie der Flul3 zwischenzwei passven Kompartimentenso kann man “rick-
warts” denDruck errechnender zur aktuellenFlu3anderungeftuhrthabenmulf3.

Mit Hilfe diesesverfahrenggelangtmanzu folgendemDruck-Volumendiagramnfiir
die Austreilungsphasévgl. B.5):

/N

Dr uck

Druck [mMmmHg]l

/
o 1
/
g /

il - A I\

Vol unen

AbbildungB.5: Druck(\Mlumen)-Diagramnaeslinearenlinken Ventrikelmodells
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B.4.3 lIterationsfehler in Abhangigkeit von Ordnung und Schrittwei-
te

In AbschnittB.3 wurdeauf die Bedeutungder Schrittweiteundder Ordnungdeszur Ite-
ration verwendeternVerfahrenshingeniesen.Der Berechnungsaufand zur Berechnung
einesHerzzykluskannbeifestgewéhlterMatrixdimension(K,n konstantdurch:

O(K*gxN=xn)=0(g*N)

abgeschataverden.Verdoppelimandie OrdnungdesVerfahrend\, somul3dasResultat
gegeneineHalbierungder Schrittweitet /q abgeschataverden.

Die Ergebnissescheinerzu belegen,dal3dabeigrundséatzliclewei Zielsetzungemn-
terschiedenverdensollten.

1. Verhinderungron Chaog(durchAddition von Fehlern)
2. Qualitatder Approximation(Fehler)

Diesescheinerzwar in einemdirektenZusammenhangu stehengszeigtsichaber daf?
die ausschliel3lich&ielsetzungl) effizienterdurchein VerfahrenersterOrdnunggeldst
werdenkann,wahrend2) grundséatzlichverfahrenhéhererOrdnungverlangt.Es scheint
aberauchhier eineoptimaleOrdnungzu geben.

Die Auswirkungvon Ordnungund Schrittweiteauf die Qualitdtder Approximation
soll anhanddesFlussesderam Endeder Austreilungsphaséerrschtdemonstriertver-
den.Bei exakterLosungist dieserFlufdgleichNull.

In der folgendenAbbildung ist der betragsmalRigé&ehlerin Abhéangigleit von der
Schrittweiteanggeben.Sovohl Ordinateals auch Abszissesind logarithmischskaliert
(vgl. Abb. B.6(a)).Die Graphikzeigtdeutlich,dal3derloglog-Fehlerlinear mit der An-

Fehler am Ende der Austreibungsphase bei Verfahren erster Ordnung Fehler am Ende der Austreibungsphase bei Schrittweite 1/256 t

01

0.001

0.0001 L L L L L L L L L L L
100 1000 10000 100000 1le+06 1e+07 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Anzahl der Schritte Ordnung des Verfahrens

(a) Variationder Schrittweite (b) VariationderOrdnung

AbbildungB.6: BetragdesakkumulierterFehlerszum ZeitpunktdesNullflusses.
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zahlder Iterationsschrittabfallt. Im Gegensatalazufallt bei Variationder Ordnungdes
Verfahrendereitsderlog-Fehlerlinearab (vgl. Abb. B.6(b)).

Die Stagnatiorbei Ordnung7 wird durchdie begrenzteZahlendarstellunglesRech-
nersverursachtDer BetragdesakkumuliertenFehlersbetragt1.5894e — 13. Wird der
Wert des Sinusproduktegum Zeitpunktt = N /w;, nachder Formel Ax sin(wst)((1—
C1) + C1sin(wpt)) bestimmt,so betragtder Fehlerebenélls bereits3.56923 — 14. Es
liegt dahernahe,dal3dertatsdchliche~ehlervon Verfahrender OrdnunggroéRer7 unter
demin derGraphikB.6(b) gezeigtenNertliegt.

Obwohl die VerfahrensordnunginenwesentlichstarlerenEinflufd auf die Genauig-
keit desErgebnissesat, kannsie nur begrenztder Verhinderungzon Chaosdienen.Bei
einerSchrittweitevon 1/256 bleibenauchSimulationermit VerfahrenersterOrdnungim
deterministischemereich,wahrendbei einer Schrittweitevon 1/128 alle Verfahrenbis
zur Ordnung5 ins Chaosabgleiten Man sieht,daRdiesemEffekt alsonur effizientdurch
einegeeigneteschrittweitenanpassurentgegengeavirkt werdenkann.

B.5 Ausblick

B.5.1 Bestimmungvon Ableitungen

Um dasbeschrieben&lodell zur Modellindividualisierungzu verwendenist esnotwen-
dig, die RichtungsableitungeainerFehlerfunktionbeziglichdereinzelnerParameteru
bestimmenWie ublich, wird als Fehlerfunktionder quadratischebstanddesSystem-
zustandsson der Zielvorgabegewahlt. Ist s der Zustandsektor desSystemsund z eine
Zielvorgabe dannwird folgendeFehlerfunktiondefiniert:

F=(s—2?

Es soll zunachstder einfacheFall betrachtetwerden,in dem s den Zustandnachder
Austreilungsphasedarstellt.Danngilt mit:

s=el(sg—W)+ ¥

fur denFehlersomit:

F:(eAt(so—LlJ)—i—(LlJ—z))z

Seix der Parameternachdemdie Fehlerfunktionabgeleitetwerdensoll. Sowvohl A als
auchW konnenvon x abhangenDer zu bestimmendé&radientist also:

o = R = (s w00+ (00 -2) )

= 2(e (s W)+ (W) ~2)
(€0 (00— W) + W + ()
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Esbleibendie Ableitungender Matrix €*®t und desVektorsW(x) zu bestimmenDaim
Vektor W jedeKomponenteeine FunktiondesParameters darstellt,sindin diesemFall
nur die AbleitungendieserFunktionenzu bilden.

Auch die Matrix 2™ |aBtsichverhaltnismaRideicht ableiten Esgilt:

ANt _ dyy o PO
dx

< d(A(X)t)
\Zo dxv!
> ﬁ dA(x)Y

VZOV! dx

AX)Y = AX)"YAX) +AX)Y L AKX

Fur 98 gilt:

A" kannalsoinduktiv berechnetverdenwennA(x)’ bekannist. A(x)’ ist aberebenso
leicht zu bestimmerwie W(x)'.

Richtungsableitungetiir einePhas&odnnenalsofir diesedModell bestimmiwerden.
Soll eineRichtungsableitungesFehlersnachmehrererPhaserbestimmiwerden sogilt
in diesemFall fur denZustandsektors:

s=s = &M0(s 1~ Wy(x)) + Wn(x)

o = (g Wy (x)+ Wi(¥

DurchAusmultiplizierenund AbleitendesFehlerskanndasProblemaufdie Bestimmung
von Ableitungender Form:

- i

(&n(x)tn . I . eo\j_(X)tl) — (egAV(X)tV> !/

versch.PrBduktterme

reduziertwerden NachBildungderSummentermg A, (X)ty ist die Bestimmungler Ab-

\Y)
leitungnichtaufwendigeralsim Fall einereinzigenPhase.

B.5.2 Evaluierung und Vervollstandigung desModells

Bevor das Modell zur Losung konkreter Aufgabenstellungeringesetztverdenkann,
mul3 es zunéchstverwlistandigtwerden.Hierzu missendie fehlendenKompartimente
desHerzensdasLungensystenund die Regulation desKreislaufsimplementiertwer-
den.Dazukannanalogzu der hier beschriebeneNorgehensweisgerfahrenwerden.Es
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ist zu erwarten,daRdasvollstandigeModell jedenHerzschlagiicht nurin zwei, sondern
in vier Phaserunterteilermuf3.Fur die RegulationdereinzelnerParametekannaufbau-
endauf demRgyler von Katona,Barnetund JacksorfKBJ67] einelinearisierteVersion
erstelltwerden.

Schliellichist esnotwendig,dasso konstruierteModell anrealenDatenzu verifizie-
renundseineApproximationsgutenit derandereretabliertetModelle,wie etwa Leaning
et al., zu vegleichen.Hierzu muf3teeine klinische Studie durchgefihrtwerden,in der
die hierzunotwendigerDatenerhobenvirden.Zusammemit denobligatorischen/or-
versuchenst diesmit erheblichemmedizinischemAufwandverbunden,derim Rahmen
dieserArbeit nichtumsetzbawar.

InsgesamhandeltessichbeidiesemAnsatzjedochum einevielversprechendeorge-
hensweisewelchedie BestimmungndividualisiertetModellesovohl durchdie Reduzie-
rungdesBerechnungsaufands,alsauchdurchdie direkteBestimmungvon Ableitungen
im Modell beschleunigewrde.



Anhang C

Kipptisch-Versuche

Die ErgebnissalerKipptisch-\ersucheausSimstatundMIR’97/97E wurdenbereitsaus-
fuhrlich in Kapitel 6 vorgestellt.Die DarstellungerfolgteandieserStellein einerqualita-
tiven,bzw. graphischerrorm, wodurcheineeinfacherdnterpretationlund Prasentation)
der Resultateméglich war. Zur Vollstandigleit werdenin diesemKapitel die absoluten
Resultateder Modellindividualisierungangeyeben.

C.1 Simstat

Die folgendenTabellenzeigendie ErgebnissalerKipptisch-\ersucheausdenVersuchs-
reihenSimstat4 und 5. Die erstenzwei Zeilen zeigenjeweils die Absolutwerteder je-
weiligenParametein horizontaler(0°) undvertikaler(70°) Lage.Die auf denfolgenden
SeitendagestelltenTabellenzeigendie absoluteund relative Anderung,welchedurch
die Lageanderungerursachivurde.Die vierte und flnfte Zeile zeigenschliel3licheine
gualitatvenDarstellungdergleichenWerte.Fir diesequalitative Darstellungwvurdendie
folgendenintenvalle fir die jeweiligen Parameteverwendet:

Absolute Anderungen:

(Par | —— | — [ - [ 4+ [ 4+ [ +++ |
DP || [-»,6.0) | [6.0,3.0) | [3.0,0) | [0.0,3.0) | [3.0,6.0) | [6.0,]
MAP || [-,8.0) | [8.0,4.0) | [4.0,0) | [0.0,4.0) | [4.0,8.0) | [8.0,x]
SP | [-»,160) | [16.0,8.0) | [8.0,0) | [0.0,8.0) | [8.0,16.0) | [16.0,]
CO || [-,60.0) | [60.0,30.0) | [30.0,0) | [0.0,30.0) | [30.0,60.0) | [60.0, 0]
ETSR|| [—,0.66) | [0.66,0.33) | [0.33,0) | [0.0,0.33) | [0.33,0.66) | [0.66, ]
HR || [-,0.34) | [0.34,0.17) | [0.17,0) | [0.0,0.17) | [0.17,0.34) | [0.34, o]
PR || [-»,0.2) | [0.2,0.1) | [0.1,0) | [0.0,0.1) | [0.1,0.2) | [0.2,c]
VT [—,0.6) | [0.6,0.3) | [0.3,0) | [0.0,0.3) | [0.3,0.6) | [0.6,]
MC || [-»,4.0) | [4.0,2.0) | [2.0,0) | [0.0,2.0) | [2.0,4.0) | [4.0,c]
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Relative Anderungen:
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Par | ——— [  — [ — [ + [ &+ [+t
DP [—,—-20.0) | [-20.0,—10.0) | [-10.0,0) | [0.0,0.0) | [10.0,20.0) | [20.0, ]
MAP || [-o,—-14.0) | [-14.0,-7.0) | [-7.0,0) | [0.0,7.0) | [7.0,14.0) | [14.0,c0]
SP [—,—-180) | [-180,-9.0) | [-9.0,0) | [0.0,9.0) | [9.0,18.0) | [18.0,]
CO [—00,—-320) | [-32.0,—16.0) | [-16.0,0) | [0.0,16.0) | [16.0,32.0) | [32.0, ]
ETSR| [—0,—112) | [-112 —56) [—56,0) [0.0,56) [56,122) | [112 ]
HR [—00, —26) [—26,—13) [—13,0) [0.0,13) [13,26) [26, o]
PR [—00, —76) [—-76,—38) [—38,0) (0.0, 38) [38,76) [76, ]
VT [—c0, —28) [—28,—14) [—14,0) [0.0,14) [14,28) [28, o]
MC [—00,—426) | [-426,—213) | [-2130) | [0.0,213) | [213426) | [426 ]
Fir die ParametewurdenfolgendeAbkirzungerverwendet:

¢ Kippwinkel desTischs[GradgegenHorizontale]

DP diastolischeBlutdruck[mmHg]

MAP mittlerer Blutdruck[mmHg]

SP systolischeBlutdruck[mmHg]

CO CardiacOutput[ml/sec]

ETSR geschatztetotalerperiphereWiderstandmmHg-sec/ml]

HR HerzfrequenZl/sec]

PR peripherevasolonstriktion[keinedirektephysiologischéentsprechung]

MC mykardialeKontraktilitdt[keinedirektephysiologischéentsprechung]
VT vendseiTonus[keinedirektephysiologischd&ntsprechung]

SIMSTAT 4 Proband?2

¢ |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 0.886
+ [ 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 -3.828
+ |+ - - - - ——— | - + -

% | + - - — — ——— | = + —
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SIMSTAT 4 Proband 13

¢ | DP MAP SP CcoO 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 0.991

+ 1 7.992 5992 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 -2.630

+ |+ + + + + —— -———  + —

% | + + + ++ + -———= |- + -
SIMSTAT 4 Proband 16

¢ | DP MAP  SP CcoO 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 0.868

+ | 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 1.151

+ |+ + + - + —— +4++ + +

% |++ ++ + —— +++ | ——— |+ + +
SIMSTAT 4 Proband 17

¢ | DP MAP  SP CcoO 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 0.935

+ | 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 -29.216

+ |+ + + -——— + —— +4++ ++ ——

% | ++ + + i e i +++  ++ ———
SIMSTAT 4 Proband 18

¢ | DP MAP  SP CcoO 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 0.885

+ 16.815 2953 -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 -2.132

+ |+ + - + + -——— |- 4+ -

% | + + — + + ——= | = + —
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SIMSTAT 4 Proband 21
¢ | DP MAP  SP CO ETSR | HR PR MC VT
0

58706 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 0.897
+ | 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 -3.291
+ |+ - - — - — |+ o+ -
% | ++  + - - ++ = |+ - -

SIMSTAT 4 Proband 23
¢ | DP MAP  SP (6{0) ETSR| HR PR MC VT
0

54.265 70.509 107.965 117.647 0.807 | 1.001 | 0.704 0598 1.365

70 | 73.760 86.477 123.059 126.505 0.876 | 0.653 | 0.848 1.758  1.027

+ | 19.495 15969 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 -24.738
+ |+ - - - - ——— |+ o+ ——

% |+++ ++  + - - ——— |+ - —=

SIMSTAT 4 Proband 24
¢ | 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 0.917
+ | 5523 -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 -3.118
+ |+ - - — - —— — - —
% | + - - — - i - —

SIMSTAT 4 Proband 30

@ |[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 5226 0.918

+ | 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 -14.814
+ |+ - - —— - —— | H++ 4+ -

% | ++  + -~ —— +4+4+ | ——— |++ 4 ——
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SIMSTAT 4 Proband 31

@ [DP  MAP SP CO  ETSR |HR PR MC VT
0 | 67.333 86.343 124592 44.319 2556 |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 0.864
+ 3371 1581 0463 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 -0.487
+ |+ - - - - - ——— + -
% | + - - - - —— - - -

SIMSTAT 4 Proband 32

@ |[DP  MAP SP CO ETSR | HR PR MC VT
0 | 48.104 60.467 97.257 73573 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 0.911
+ | 6532 5959 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 0.572
+ |+ + + + - —  |-== - +
% | + - - ++ - ——= |- - +

SIMSTAT 4 Proband 33

@ |DP MAP  SP CO  ETSR|HR PR MC VT
0 [87.342 101515 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 1.997
+ | 16530 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 -2.107
+ |+ - - - + —— + o+ -
% | ++ - - - - -——— |+  + -

SIMSTAT 4 Proband pa

@ [DP  MAP SP CO ETSR | HR PR MC VT
0 | 69.922 88649 126.422 87.315 1.300 | 1.014 | 1.389 2437 0.972
70| 67.733 80.740 112.622 62.288 1.765 | 0.720 | 1.635 5656  0.877
+ |-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 -9.840
+ |- - - — - —— +4++ A+ -
% | — —~ - —— +++ | ——— |+ + -
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SIMSTAT 5 Proband 2

@ [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  0.852
+ |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 -5.865
+ |+ + - - + ——— | +++ ++ -
% | ++  + - —— +++ |- [+ - -

SIMSTAT 5 Proband 13

@ |[DP  MAP SP CO ETSR | HR PR MC VT
0 | 65.073 79.845 117.732 68.142 1599 | 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  0.863
+ [ 10.998 8718 5.829 -15914 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 -5.886
+ |+ + + — + ——= | +++ +++ -
% |++ + - —— 4+ | -—— |+ + -

SIMSTAT 5 Proband 17

@ [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 1.013
+ | 4673 3.228 6.118 15.076 -0.164|-0.251 |-0.228 0.883 -0.065
% | 5718 3.339 4.484 15991 -9.638|-23.700| -15.938 68.073 -6.034
+ |+ - - - — —— ——— + —
% | + - - - — —— — - -

SIMSTAT 5 Proband 30

@ |[DP  MAP SP CO ETSR | HR PR MC VT

0 | 54.339 68871 97.401 108.747 0.789 | 1.037 |0.714 0406 1.604

70| 68.432 84.404 120.609 94.553 1.152 [0.761 |1.108 2.937 0.944

+ | 14.094 15533 23.207 -14.194 0.363 |-0.276 | 0.394 2531 -0.660
% | 25.936 22.554 23.827 -13.052 45.980| -26.627| 55.111 623.585 -41.134
+ |+ - - - - —— |+t ——-

% | ++ ++  ++ - +4++ [ ——— |++ HF+ -
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SIMSTAT 5 Proband 32
@ [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 0.931
+ | 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 -5.106
+ |+ - - - - — |+ o+ -
% |++  ++  + - - ——— |+ o+ -
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C.2 MIR97/97E

C.2.1 Kipptisch-Versuche

Die Tilt-Table-Experimentausder VersuchsreindIR’97 wurdensaowohl vor als auch
nachdemFlug durchgeflihrtDie Datensatzeverdenin denfolgendenTabellenentspre-
chendPreflightund PostflightgenanntDa esvollstandigeDatensatzeron zwei Kosmo-
nautengab,werdenim folgendernzwei TabellenprasentiertSie zeigen,wie schonin den
voranggangenebschnitten]inks die Sattigungswertdergemessefsrof3erundrechts
diejenigenderdurchModellindividualisierungoestimmterReglerparameteiDie Abkulr-
zungernundEinheitendiein denTabellenverwendetvurden,sindidentischzu deneraus
denSIMSTAT Tabellen(ggf. dortnachschlagen).

\cp \DP MAP  SP )Y \HR\PR VT MC\
Probandl Preflightl
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

Probandl 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

Probandl Postflightl
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

Probandl 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

Probandl 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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o

[DP  MAP

SP

SV

[HR [PR VT

MC

Proba

nd2 Preflightl

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

Proba

nd2 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

Proba

nd2 Postflightl

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

Proba

nd2 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

Experimente mit Unterdruckhosen

NebenKipptisch-Experimentemwurdenin denvergangenedahrennsbesondereBNP-
Versuchedurchgefuhrt.Dieser Experiment-Vp verflgt Gber eine Reihevon Vorteilen,
insbesonderelurch seine Anwendbarleit unter -G und durch die Mdglichkeit seiner
Verwendungls GegenmalinahmgegenDekonditionation.

LBNP-Experimente In LBNP-Experimentewird der Testpersoreine Art Hose(LB-
NP) angelgt, die esermdglicht,negatven Druck (relatv zum Umgelungsdruckjander
unterenKorperhalftezu applizieren Auf dieseWeiseentstehiein Druckgradienentlang
der Korperachsegder einen Kreislaufstrel3darstellt. Durch die GréR3edes applizierten
DruckskanndieserStrel3dosiertundso ein definierterStimulushemgestelltwerden.

Die ExistenzeinesDruckgradientenegt nahe,denVersuchals eine Simulationvon
Schwerkraftanzusehergaauchin diesemFall ein Druckgradientorliegt. Wahrendder
Blutdruck jedochgravitationsbedingvom Kopf zu den Ful3enkontinuierlich zunimmt,
laRtdie LBNP nur zweiDruckstufenzu. Ein weitererUnterschiedbestehtbei Ursachen
undWirkungenin diesenExperimenten.

Durch Gravitation (Ursache)entstehtim Kipptisch-\ersucheine Kraft, die auf den
ganzerKorperwirkt. Unterandeementstehsoin demRohrensysterderBlutgefalesin
Druckanstig von denoberenzu den unterenGefalien(Wirkung), was schliel3licheine
Flussigleitswverschielingin die untereKorperhélftezur Folge hat.

Beim LBNP-Versuchist die Ursachederrelative Druckanstig in derunterenKorper
halfte, der durchdengeringerenJmgelungsdruckin der LBNP verursachwird. Diese
fuhrt dannzu &hnlicherFlussigleitsverschielingenwie siedurchGravitation verursacht
werdenInwieferndiesevergleichbarsindundob mandie GbrigenGravitationswirkungen
beiderBetrachtungron Kreislaufreaktionewernachlassigekann,ist eineFrage die zur
Zeit nochuntersuchtwird.

EsistverstandlichdaRLBNP-Versuchdur die Weltraummedizirbesonderattraktv
sind,dasieauchunterSchwerelosigkit durchgefuhriverderkbnnen Sieerméglicheres,
auchdorteinenDruckgradienterentlangder Kérperachseu erzeugemundwerdendaher
regelmaRigzumTrainingderAstronautereingesetztym Dekonditionatiornzu vermeiden.

Der LBNP-Versuchermoéglichtesauch,denselberStimulusauf der Erde und unter
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-G zu verwendenund so die Veranderungler Kreislaufreaktionauf diesenStimulus
bereitswahrenddesFlugszu beobachtenDamit sind solcheVersucheauchfiir die Mo-
dellierungderKreislaufreaktionemteressant.

Ausgangspunktur die Analyseder Versuchesind stetsdie Kreislaufparameterdie
wahrenddesExperimentggemessemurden.Hierzukdnnendie gleichenParameterer-
wendetwerden die auchbeiKipptisch-Experimentegenutziwurden.Zusatzlichwurden
auchKorperimpedanzmessung&orgenommengdie einenRickschlufauf die Flissig-
keitswerteilungim Korperzulassen.

Modellierung von LBNP-Experimenten Die Modellierungvon LBNP-Versucherer-

fordertdie Integrationvon Unterdruckhos®zw. Umgetlungsdruckder Blutgefal3ein das
Modell. Hierzuwird bei der BerechnunglesBlutdrucksin jedemSegmentder relatve
Umgelungsdruckvom errechneterbDruck subtrahiert.Da sich die Testpersorwahrend
desgesamterLBNP-Experimentdn horizontalerPositionbefindet,kann die Gravitati-

onslomponenteentfallen.

So kdnnendie gleichenEffekte modelliertwerden,die auchbeim Kipptischversuch
bericksichitgtwurden. Falls das LBNP-Experimentmit dem Kipptischwersuchhinrei-
chendverleichbarist, wird soeineReproduktiorder Me3daternnm Modell méglichund
fuhrt zu sinnvollen Reglerantworten.

Ergebnisse Die Reproduktionder Datendurch dasModell war bei allen zur Verfi-
gungstehendematensatzemadglich. Wie zuvor bei denKipptischwversucherkonntedie
Modellindividualisierunguniibervachtundin Echtzeitdurchgefiihriverden.DieseAn-
forderungenan dasOptimierungserfahrenwurdenalsoauchin diesemFall durchden
beschriebeneAnsatzerfulit.

Andersals bei denKipptischexperimenterzeigt sich bei genauereAnalyseder Er-
gebnissgedoch,dal3die Losungenn vielen Fallennicht eindeutigwaren.Wahrenddort
die Loésungdurchdie betrachteterParameterDP, MAP, SP, HR, CO, ET SR eindeutig
bestimmtwar, ist esim Falle von LBNP-Experimentemotwendig,weitereParametein
die Fehlerfunktionzu integrieren.Hierzu bietetsich die Informationausder Kérperim-
pedanzmessuran, woraufin einemfolgendenAbsatznochweiter eingeggangenwverden
wird. Zunachstsollenjedochdie IndividualisierungsegebnisseeinesKosmonauteraus
MIR’97/97E prasentieriverden,desserParametersich durchdasbeschrieben&erfah-
reneindeutigfiir alle Pre-und Postflight-Messungeidentifizierenlie3en.

D.1 Ausfuhrliche Einzelstudieaus MIR'97/97E

Im Rahmender MIR’97/97E Missionenwurdenmit denKosmonautel. BNP-Versuche
durchgefuhrtVon einemderKosmonautestandemir je zweivollstandigePreflightund
PostflightExperimentezur Verfligung.
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Versuchspotokoll DerVersuchbegannwie tblich mit einerRuhephaséen derBa-
sisparametebbestimmiwerdenkdnnen.Die Evakuierungder LBNP erfolgtedanngemaf
Protololl in 15 mmHg Schritten:

e -15mmHg
e -30mmHg
e -45mmHg (nurvor demFlug)

Die letzteDruckstufevon —45 mmHgentfielin denPostflight-Experimenteaderwurde
verfrihtabgebrochenAuf dieseWeiseergabensichfir jedesExperimentdrei odervier
Phasen.

Betrachtete Aspekte Wie Ublich wurdenwieder Sattigungswerteler Mel3gré3en
in denjeweiligen PhaserbetrachtetDie Auswahl der Mel3gré3erund Regelparameter
erfolgteanalogzu denvoranggangeneYersuchenalso:

Mel3groRRen diastolischeBlutdruck (DP), mittlerer Blutdruck (MAP), systolischeBlut-
druck (SP), HerzfrequenzHF), Cardiac-Outpui{CO = Schlagwlumen*HF) ge-
schéatztettotaler periphereWiderstandETSR = K- MAP/CO), Druck der Unter
druckhosgLBNP)

Regelparameter peripherevasolonstriktion(PV), myocardialekontraktilitat(MC), ve-
noserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigdit (RR-Intenall d.h. HF = 60/RR)

Prasentationder Ergebnisse Durchdie vier, bzw. drei Experimentphasewerden
die Ergebnisseén diesemFall durcheinevier-, bzw drei-elementigé-olgederSattigungs-
wertederRegylersignalereprasentiertSoergibt sichdie in AbbildungD.1 gezeigteReak-
tion. Die Darstellungerfolgtewiederin derForm, diein Abschnitt6.3 verwendewurde.
Der VerlaufjedesExperimentsst von links nachrechtsdargestellt.Die Liicke nachzwei
Versucherreprésentiertie Zeit desAufenthaltsunteryG. Alle Parametersind in einer
Graphikzusammengef3t. Man erkennt,dalRdie Reaktionnachdem Flug deutlichver-
andertist. Die Reaktionder peripherenvasolonstriktionist deutlich verstarkt,und ins-
besonderalie Herzlontraktionskraftnimmt stark zu, wahrendbei venésemronusund
HerzfrequenxkeinesignifikanteAnderungzu beobachtetst.

D.1.1 Zusammenfassungind Forschungsbedarf

Fur den betrefendenKosmonauterwar es durch Modellindividualierungmaoglich, ei-
neplausibleHypothesdiberuG-induzierteVeranderungederKreislauf-Regelparameter
automatisclaufzustellenDie beobachteteAnderungersindinsbesonderkonsistentnit
denVeranderungerdie bei denentsprechendelipptisch-\ersucherauftraten(vgl. Ab-
schnitt 6.3). Das Modellindividualisierungserfahrengeneriertediese Hypothesernwie
schonzuwor beidenKipptischversuchemntbervachtundin Echtzeit.
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MIR'97/97E LBNP ExperimentMel3werte
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AbbildungD.1: LBNP-VersuchesinesKkosmonauteusder MIR’97/97E Mission. Dar-
stellungwie in Abbildung6.1.Links sinddie MessungenvahrenddesVersuchsabgebil-
det,rechtsdie daraugesultierendehypothetische®attigungswertderReglerparameter
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Eswurdebereitszuvor daraufhingenviesen dafibeieinigenderLBNP-Datensatzdie
Ldsungfur die so formulierte Individualisierungsaufgabmeicht eindeutigwar. Dies laf3t
zwei Schlissezu: Entwederist esnotwendig,weitereKreislaufparametein die Aufga-
benstellungzu integrieren,oder das Modell muf3 fir den LBNP-Versuchentsprechend
modifiziert werden.In beidenFé&llen deutendie Ergebnissedaraufhin, daf3 die beim
LBNP-VersuchstattfindendeKreislaufreaktionnicht identischmit der einesKipptisch-
versuchsst, dabeideModifikationenin diesemFall nicht erforderlichwaren.

Um weitereKreislaufparametem dasModell zu integrieren,bietensich insbeson-
deredie Korperimpedanzmessung€@glM) an. Sie lassenSchlusseauf relative Fliissig-
keitswerschielnngenim Kdrperzu. Um dieseexakt zu modellieren sind sehrdetaillierte
Kenntnissdiberdie zugrundeligendeDynamik erforderlich.Da dieseflr jede Korper-
regionunterschiedliclistundzudemgrof3einter- undintra-individuelleUnterschiedauf-
weist,ist esnotwendig dieseDynamikenin denindividualisierungsprozefuintegrieren.
Die resultierende&Komplexitat &Rt sich auchin diesemFall durchdie Betrachtungvon
Sattigungswertehandhaben.

Die derzeitigenStudienverwenderLBNP-Druckstufenmit Intervallangenvon 5-15
Minuten. Experimentehabengezeigt,dalR dies zu kurz ist, um zuwerlassigeAussagen
UberSattigungswerteler BIM-Messungereu treffen. Eine Grundlagenstudienit lange-
ren LBNP-Phaserkdnntejedochverwendetwerden,um ein Modell tiberdie zugrunde-
liegendeDynamik aufzustellerund so die Sattigungswerteer BIM-Messungerausden
vorliegenderf Anfangsstiic&n” zu bestimmen.

In denfolgendemAbschnittenwerdennundie vollstandigerErgebnisseler Modellin-
dividualisierunglohneBewertungodergraphischéarstellung)rasentiert.
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D.2 Simstat

Das Ziel der umfangreichenSIMSTAT Studie war der Vemleich von Kipptisch-
Reaktionenund der Kreislaufreaktionauf LBNP-Experimente.In jedem einzelnen
SIMSTAT-VersuchdesvoranggangenerAbschnitts6.2 ist daherauch(nachdem Tilt)

eineLBNP-Phasenthalten.

Versuchspiotokoll Nach einer Ruhephasevon 45 Minuten nach dem Kipptisch-
VersuchwurdedasLBNP-Experimengestartetin sechsStufenwurde Luft ausderUn-
terdruckhosevakuiert.Die entsprechendednterdruckstufenvaren:

e -15,-25,-35,-45,-55,-65 mmHg

Dadie GesamtdauatesExperimentsauf zwei Stunderbegrenztwar, schlof3sichdanach
nur einesehrkurze Kontrollphasean. Diesewar jedochzu kurz, um eine Sattigungder
Melwertezu erlauben.

Betrachtete Aspekte Daherwurdenals (korvergente)Aspektedie Sattigungswertén

der RuhephasewischenKipptisch- und LBNP-Versuchsowie in deneinzelnenLBNP-

PhaserverwendetDie Kreislaufparametewurdenwie zuvor gevahltundauchdie Mel3-
werte,derenSattigungswertéetrachtetvurden,warenbis auf eine Ausnahmadentisch.
DieseAusnahmebetrifft denexternenStimulus,derim Experimentverwendetwurde.In

diesemFall wurdealsoder Druck der Unterdruckhosean Stelle desKippwinkels ¢ des
Tischesyerwendet.

Mel3groRRen DiastolischeBlutdruck(DP), mittlererBlutdruck(MAP), systolischeBlut-
druck (SP),HerzfrequenZHF), Cardiac-Outpu{CO = Schlagwlumen*HF), ge-
schéatztettotaler periphereWiderstandETSR= K- MAP/CO), Druck der Unter
druckhosgLBNP)

Regelparameter Periphere/asolonstriktion(PV), myocardialeontraktilitat(MC), ve-
noserTonus(VT), Kontraktionsgeschwindigit (RR-Intenall d.h.HF = 60/RR)

Die folgendenTabellenfasserdie Sattigungswertegjie in deneinzelnenPhaseraller
Experimentggemessewurdenzusammeiflinker Teil derTabelle).Im rechterreil findet
mandie durch ModellindividualisierungbestimmtenParameterbelgungendesModells
(Sattigungswertder Reglersignale).

DabeiwurdenfolgendeAbkurzungernverwendet:

LBNP (Unter)DruckderLBNP (Tchibis)[mmHg]
DP diastolischeBlutdruck[mmHg]
MAP mittlererBlutdruck[mmHg]

SP systolischeBlutdruck[mmH(g]
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SV Schlagwlumen[ml]

ETSR geschétztetotalerperipherewiderstandmmHg-sec/ml]

HR Herzfrequenl/sec]

PR peripherevasolonstriktion[keinedirektephysiologisché=ntsprechung]
MC mykardialeKontraktilitat[keinedirektephysiologischéentsprechung]

VT vendseiTonus[keinedirektephysiologischd&ntsprechung]
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LBNP [DP  MAP SP SV |[HR [PR VT MC |

Proband® 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

Probandl3 SIMSTAT 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

Probandl6 SIMSTAT 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

Probandl7 SIMSTAT 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

Probandl8 SIMSTAT 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

SV_[HR |PR

VT

MC |

Proband21 SIMSTAT 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

412

-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

Proband®3 SIMSTAT 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

Proband24 SIMSTAT 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

-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

Proband30 SIMSTAT 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| 098 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

Proband31 SIMSTAT 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 |

Proband32 SIMSTAT 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

Proband33 SIMSTAT 4
0.00 | 68.96 84.26 12252 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

Proband SIMSTAT 5
0.00 |53.24 68.77 11153 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

Probandl3 SIMSTAT 5
0.00 | 6155 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

Probandl7 SIMSTAT 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| 250 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 |

Proband30 SIMSTAT 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

Proband32 SIMSTAT 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

242

-25.00| 66.82 78.73 118.41

45.88

0.90

2.15

0.96

241

-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-Versucherausder MIR'97-Versuchsreihgarennur diejenigenvon Pro-
band2 verwendbarZur Vollstandigleit sind hier auchdie Individualisierungsegebnisse
von Probandl abgebildetDie Darstellungder Ergebnisseerfolgt analogzu denender
SIMSTAT Versuchsreihgvgl. auchAbschnitteC.1 und 6.2). Auch die Bezeichnungen

wurdenentsprechendewahlt.

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

a47.77

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

15

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 sowvohl vor, als auch nach der Mission LBNP-
Experimentemit den Astronautendurchgefihrt.Kipptisch-\Versuchegab es bei dieser
Missionnicht.

Insgesamtvarenvier Astronauterander Missionbeteiligt,jedochkonntennichtim-
meralle andenjeweiligen VersucherteilnehmenDie Astronautersinddurchdie Num-
mern379,409,418und420bezeichnetExperimentdanden20 Tage(d-20),ca.15 Tage
(d-15-1),erneutca. 15 Tage(d-15-2)vor sawie 5 Tagenach(d+5) demFlug statt.

Die LBNP-VersuchaieserReihehatteneineLangevon 90 Minuten.Die anfangliche
Ruhephaseetrugca.45 Minuten,woraufdie Unterdruckhosén vier 15 mmHgSchritten
evakuiertwurde.Die LangedereinzelnerPhasemar dabeijedochnichtkonstantsonder
zwischenfinf undzehnMinutenlang.

Die Prasentatiorder vollstandigenindividualisierungsegebnisseerfolgt nun in ta-
bellarischef~orm wie bereitsin denvoranggangenemibschnitten Gezeigtsindjeweils
links die Sattigungswerteergemesseisrof3enund rechtsdiejenigender durchModell-
individualisierungbestimmterRgylerparameteDie Abkirzungenund Einheiten,die in
denTabellenverwendetvurden, sindidentischzudenerausdenSIMSTAT 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

Proband09Tagd-20
0.00 |69.76 86.42 12552 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

Ok = 0Of(R) GradientderFunktion f im Schrittk

02 (Py) Hessematrixder Funktion f im Schrittk
@ Operationauf Partitionenvon Listen

& disjunkteVereinigung

a AktivierungeinesKnoteneinesMLPs
A A, A= (M,DPp, A) (parametrisierterAspekt

Cj KapazitatdesSeyments;j

CO Herzminutermolumen(cardiacoutput)

D={D(t),te T} Datenmenge

D(t) = (I(1),Q(t)) MeRpunkizum Zeitpkt.t (1/O-Paar)

DP diastolischeBlutdruck

n Lernrate

ETSR geschatztetotalerperiphereWiderstand

f EinereelwertigeFunktion,i.d.R.eineFehlerfunktion

F,G Eine vektorwertige Funktion, z.B. Beispielfunktion
oderFunktionsapproximator

Fij FluRgeschwindig&it des Blutflussesvon Segmenti
nachSegment;j

Hy=H¢(FR) =H(f(F)) HessematrixderFunktionf im Schrittk

HRHF Herzfrequenz

J(t) zeitkontinuierlichesEingangssignalMessung)

() zeitkontinuierlichesEingangssignalModell)

Ji = (Of)T Jalobimatrixder Funktion f

k(M) € R™(M € M) IsomorphismugwischenBanachraun/ und IR™

Lij Induktivitdt desR6hrensgments(i, j)

M,M(P) (parametrisierteKreislaufmodell

M Mengevon Kreislaufmodellen

M. ={M(P):Pe P} Modell (-Menge)von Leaningetal.

M Momentum

V(€] Mikrogravitation

Mo Mittelwertvon O



MAP

MC

Q(t)

Qn,k

O(X)

O(t)

0,00

Op: M — 4
Te Part(l)
P

Yk = U1 — Uk
Z(t)
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mittlerer Blutdruck

myocardialeKontraktilitat
zeitkontinuierlichesAusgangssignagMessung)
SieheDef. Seite120
asymptotisch&omplexitat X
zeitkontinuierlichesAusgangssigngModell)
(parametrisierteA\pproximationvon O
surjektvesFunktional

einePartition einerListe
ParameterektordesModells
ParameterektordesModellsim Zeitschrittk
auchDruckim Segmentk
ParameterraunidesModells)
endliche(Trainings-)Mengevon Parameterektoren
endliche(Test/Prif)Mengevon Parameterektoren
Mengeder PartitioneneinerListe
Mengederk-PartitioneneinerListe

Pulsdruck

peripherevasolonstriktion
Aquivalenzklasseprobleméaguialenter Modellmen-
gen

Residuum(z.Zt.t)
WiderstanddesRohrensgments(i, j)
Teilmengeder PartitioneneinerListe
Varianzvon O

NichtlinearitdtdesKnoteni einesMLPs
OptimierunsschritzumZeitpunktk
NetinputeinesKnoteneinesMLPs

ein (reales)dynamische$ystem

Mengenvon (realen)dyn. Systemen
systolischeBlutdruck

Schlagwlumen
(endl.)ZeitbereichdesExperiments
VolumendesSegmentsj
Druckfreies(unstressedyolumendesSeyments;j
venoserfonus

Mengeder GewichteeinesMLPs
GewichtswektoreinesMLPs
AnderungdesGradienterim Schrittk
ZustanddesModells
AnfangszustandesModells
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