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Die Nutzbarkeit medizinischer Expertensysteme zur Diagnose- und Therapieunter-

st
�
utzung h

�
angt nicht zuletzt von der Zuverl

�
assigkeit der Schlu�folgerungen des Systems

ab. Durch die Integration von Wissen

�

uber kausale Zusammenh

�

ange versucht man die

Robustheit solcher Systeme zu erh

�

ohen: dem System wird die F

�

ahigkeit gegeben, auf me-

dizinisches Grundlagenwissen zur

�

uckzugreifen. Drei Ans

�

atze werden vorgestellt, die bisher

erfolgreich zur Modellierung kausaler Zusammenh

�

ange genutzt wurden: kausale Netze,

funktionale Netze und qualitative Simulation.

Einleitung

Die ersten wissensbasierten Softwaresysteme zur Unterst

�

utzung des Arztes bei Diagnose-

und Therapieentscheidungen wurden etwa Mitte der 70er Jahre entwickelt. Besondere Be-

deutung in Hinblick auf die weitere Entwicklung hatte dabei MYCIN [Shortli�e 1976], ein

System, das diagnostische und therapeutische Hinweise bei bakteriellen Infektionen gab.

MYCIN bildete die Grundlage f

�

ur die Entwicklung einer Reihe weiterer entscheidungs-

unterst

�

utzender, aber auch anderer (z.B. tutorieller) Systeme [Buchanan und Shortli�e

1984]. Es schuf damit die Basis f
�
ur die breitgef

�
acherte Anwendung regelbasierter Exper-

tensysteme.

Die wichtigste Grundlage des regelbasierten

1

Expertensystems bildet die Wissensbasis,

die das Wissen des Experten (im medizinischen Bereich: des erfahrenen Arztes) repr

�

asen-

tiert. Dieses Wissen wird problembezogen angewendet, indem dem weniger erfahrenen

Benutzer Hilfestellung bei der Probleml

�

osung geboten wird. Bei diagnoseunterst

�

utzenden

�

OEFAI-TR-91-16, erschienen in Biomedizinische Technik, Band 36 (Tagungsband zur 25.Jahrestagung

der Deutschen Gesellschaft f
�
ur Biomedizinische Technik, Berlin), 1991.

1

Das regelbasierte Expertensystem wird hier nur als Beispiel verwendet. Die Aussagen lassen sich

in analoger Weise auf wissensbasierte Systeme mit objektorientierter oder hybrider Wissensdarstellung

anwenden.



Systemen besteht dieses Wissen haupts

�

achlich aus assoziativen, ober

�

achlichen Beziehun-

gen zwischen Krankheitsbeschreibungen und Manifestationen (Symptome, Befunde). Da

dieses Wissen vorwiegend dem Erfahrungsschatz eines Experten entstammt, ist es sehr

gut geeignet, bei h

�

au�g auftretenden Problemen Unterst

�

utzung zu liefern. Diese Probleme

sind meist durch ausreichendes Erfahrungswissen abgedeckt. Es hat sich jedoch gezeigt,

da� bei komplexeren Problemstellungen und bei Problemen, die in den Randbereich des

durch das Expertensystem abgedeckten Wissens fallen, es zu keinen oder - noch schlech-

ter - falschen Schlu�folgerungen kommt. Dies ist vorallem auf das mangelnde Wissen des

Systems um die inneren Zusammenh

�

ange des modellierten Anwendungsbereiches und das

fehlende Grundlagenwissen zur

�

uckzuf

�

uhren.

Um diesem Mangel abzuhelfen hat man schon relativ fr

�

uh (z.B. CASNET: etwa 1978)

begonnen, kausale Zusammenh

�

ange explizit zu repr

�

asentieren und bei der Probleml

�

osung

zu nutzen, sowohl im medizinischen als auch im technischen Bereich [Horn 1990]. Drei ver-

schiedenen Ans

�

atze zumAufbau derartiger kausaler Modelle sind in den folgenden Kapiteln

dargestellt: kausale Netze, die eine einfache Ursache-Wirkung-Beziehung zur Modellierung

benutzen, funktionale Netze, die dar

�

uberhinausgehend die durch die kausale Beziehung

repr

�

asentierte Funktion angeben, und qualitative Simulationsmodelle, die ein (qualitatives)

Modell verwenden um das Verhalten eines Systems zu simulieren. Anzumerken ist, da� in

der Praxis eine klare Abgrenzung der drei Ans

�

atze nicht m

�

oglich ist, sondern die verwen-

deten Methoden ie�end ineinander

�

ubergehen.

Kausale Netze

Kausale Netze repr

�

asentieren kausale Zusammenh

�

ange zwischen Zust

�

anden in Form einer

einfachen Ursache- bzw. der inversen Wirkung-Relation. So beschreibt z.B. die Form

A B

-

effect

da� B ein (m

�

oglicher) Folgezustand von A ist. F

�

ur diagnoseunterst

�

utzende Systeme in der

Medizin wird diese Relation vorallem verwendet, um die kausalen Beziehungen zwischen

pathophysiologischen Zust

�

anden darzustellen. Derartige Netze erreichen sehr schnell eine

hohe Komplexit

�

at, die auf zwei Tatsachen zur

�

uckzuf

�

uhren ist: (1) jeder pathophysiologi-

sche Zustand hat meist mehrere, oft nicht eindeutig bestimmbare Ursachen, und (2) viele

der Zust

�

ande sind nicht direkt beobachtbar oder sind hypothetische Zwischenzust

�

ande. Die

Komplexit

�

at des Netzes f

�

uhrt dazu, da� der Schlu�folgerungsmecha- nismus einen hohen

rechnerischen Aufwand erfordert.

Die erste Nutzung eines kausal-assoziativen Netzes stellt CASNET [Weiss et al. 1978]

dar, ein System das diagnostische, therapeutische und prognostische Hinweise zum Stadium

des Glaukoms eines Patienten geben kann. Dazu stellt es Hypothesen

�

uber das Vorhan-

densein pathophysiologischer Zust

�

ande im Auge auf und versucht diese zu beweisen bzw.

zu falsi�zieren, indem es die Ergebnisse der den Zust
�
anden assoziierten Tests anfordert.

Ein best

�

atigter Weg im kausalen Netz wird mit einem diagnostischen Statement assoziiert,

dem wiederum therapeutische Ma�nahmen zugeordnet werden.
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Im Bereich der Inneren Medizin hat CADUCEUS [Pople 1977, 1982, Miller 1984] ver-

sucht, die kombinatorische Explosion von Hypothesen, die bei der Diagnose�ndung in

einem derartig breiten Anwendungsgebiet entstehen, zu vermeiden. Dazu wurden meh-

rere Krankheitstaxonomien aufgebaut (z.B. nach

�

Atiologie und nach Organbeteiligung),

zu einer einzigen Krankheitsheterarchie vereint und mit kausalen Kanten versehen. Eine

kausale Kante beschreibt eine pathophysiologische Beziehung zwischen zwei Knoten in der

Heterarchie. Durch geschickte Synthese von Operatoren, die die kausalen Relationen, und

solchen, die die Heterarchie verfolgen, ist es m

�

oglich, die Anzahl der Krankheitshypothesen

entscheidend einzuschr

�

anken. Als wichtig hat sich dabei die explizite Repr

�

asentation soge-

nannter Spanning Links herausgestellt, die mehrere kausale Kanten umspannen. Auf diese

Weise k

�

onnen Knoten, die erst in mehreren Schritten erreicht w

�

urden, sofort angesprochen

werden. CADUCEUS ist ein dynamisches kausales Modell - im Unterschied zum statischen

Modell von CASNET, da die Syntheseoperatoren erlauben, Hypothesen

�

uber kausale Zu-

sammenh

�

ange auf einer detaillierten Krankheitsbeschreibungsebene aufzustellen, wenn auf

einer

�

ubergeordneten Ebene eine kausale Beziehung besteht.

ABEL [Patil et al. 1981, 1982] modelliert in qualitativer Form St

�

orungen des S

�

aure-

/Basehaushalts des menschlichen K

�

orpers. Das System ist insbesondere wegen seiner

Mehrebenenarchitektur interessant, wobei die oberste Ebene klinische Zust

�

ande beschreibt,

die untereste Ebene pathophysiologische Zust

�

ande von Elektrolytmengen in bestimmten

K

�

orperregionen. Ein kausaler Zusammenhang auf einer oberen Ebene wird in detaillierter

Form durch ein Netz von kausalen Beziehungen auf der darunterliegenden Ebene beschrie-

ben. Dadurch entsteht nicht nur eine hierarchische Beschreibung der Zust

�

ande, sondern

auch eine hierarchische Beschreibung der kausalen Beziehungen. Durch Aggregation bzw.

Disaggregation kann der Inferenzmechanismus beim Aufbau eines patientenspezi�schen

Modells, das den Zustand des Patienten repr

�

asentiert, zwischen den Ebenen wechseln.

Neben der Modellierung des Zusammenhangs zwischen pathophysiologischen Zust

�

an-

den wurde das kausale Netz auch verwendet, um anatomische Zusammenh

�

ange zu beschrei-

ben. MESICAR [Horn 1989, 1991a] verwendet eine detaillierte Beschreibung der Anatomie

des Muskel- und Skelettsystems um aus generischen, d.h. von der anatomischen Lokalisa-

tion abstrahierten, Krankheitsbeschreibungen eine Krankheitsbeschreibung zu erzeugen,

die der Problemsituation eines Patienten mit der genauen Angabe der anatomischen Loka-

lisation entspricht. Dazu werden die Zusammenh

�

ange zwischen den anatomischen Struk-

turen und Funktionen (z.B. Muskeln, Gelenken, Bewegungen) verwendet, um konsistente

Krankheitshypothesen aufzubauen und zu beweisen.

Die Anatomie stellt nur eine (erste) Grundlage dar, um wissensbasierte Systeme in der

Medizin aufzubauen, die durch Anwendung von Grundlagenwissen f

�

ahig sein sollen, ro-

buste Hilfestellung in breiten Anwendungsbereichen zu liefern. Neben der Anatomie mu�

dazu die Physiologie, Pathophysiologie,

�

Atiologie und Nosologie ber

�

ucksichtigt werden.

CADUCEUS hat aufgezeigt, wie wichtig Heterarchien und einfache kausale Beziehungen

zur Modellierung solch breiter Dom

�

anen sind. Daneben sind aber sicher eine Reihe wei-

terer kausaler und nicht-kausaler Beziehungen notwendig um die vielf

�

altigen Beziehungen

zwischen den genannten Wissenseinheiten zu repr

�

asentieren (vgl. [Senyk et al. 1989]).
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Abschlie�end sei noch das probabilistische kausale Netz erw

�

ahnt, das die Bewertung

der Sicherheit der Aussagen, die die Knoten des Netzes darstellen, erlaubt. Es bietet die

M

�

oglichkeit Evidenzwerte entlang der kausalen Kanten des Netzes zu propagieren. MUNIN

[Andreassen et al. 1987], Long's Heart Failure Program [Long 1989, 1991] und das ALARM

Monitoring System [Beinlich et al. 1989] sind Beispiele der Anwendung derartiger Belief

Networks in der Medizin.

Funktionale Netze

Das funktionale Netz kann man als Verfeinerung des kausalen Netzes betrachten, bei dem

die Kante genau die Funktion beschreibt, die die Komponenten verbindet. Bei der Spezi-

�kation

A B

-

UsingFunction F

de�niert die explizite Beschreibung der Funktion F in welcher Form B von A abh

�

angt.

�

Ublicherweise wird F durch die Funktion der Subkomponenten der Komponente mit den

Zust

�

anden A und B beschrieben. Damit entsteht eine hierarchische Beschreibung des

Verhaltens des Systems, bei dem die Funktionen in immer gr

�

o�erem Detail beschrieben

werden. Man kann dies als Verfeinerung des Modells von CADUCEUS betrachten, wobei

jedoch bei CADUCEUS nur angegeben wird, da� eine kausale Beziehung besteht, die auch

f

�

ur alle Subkonzepte gilt, w

�

ahrend beim funktionalen Netz die genaue Funktion angegeben

wird. Zu beachten ist, da� das Systemverhalten durch die explizit spezi�zierten Funktionen

beschrieben wird, w

�

ahrend bei der im n

�

achsten Kapitel beschriebenen qualitativen Simula-

tion das Systemverhalten aus den Funktionen, die den Zusammenhang der Komponenten

beschreiben, abgeleitet wird.

Eine exemplarischeAnwendung des funktionalen Netzes amBeispiel des Abwehrsystems

des K

�

orpers zeigen [Sticklen und Chandrasekaran 1989].

Qualitative Simulation

Die dritte Methode kausale Zusammenh

�

ange zu repr

�

asentieren besteht in der genauen Be-

schreibung der physiologischen Struktur eines Systems. Daraus wird das Verhalten des

Systems abgeleitet. An Stelle der quantitativen Beziehungen, die in der numerischen Si-

mulation benutzt werden, treten bei der qualitativen Simulation qualititative Werte und

Beziehungen. Dies ist dann sinnvoll, wenn genaue quantitative Werte nicht angebbar sind,

kausale Beziehungen zwischen Parametern nur in qualitativer Form spezi�ziert werden

k

�

onnen, oder wenn die qualitative Beschreibung jene Abstraktionsform ist, in der ein Be-

nutzer Hilfe vom System erwartet.

Qualitative Simulation ist vorallem geeignet das Verhalten von Flu�modellen und

hom

�

oostatischen Prozessen zu simulieren. Daher war eines der ersten Anwendungsbereiche

die Nierenphysiologie. Unterschiedliche Ans

�

atze wurden dabei zur Simulation verwendet:
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(1) der First-Principles Approach, das hei�t die Anwendungen von Grundprinzipien der

Physik (z.B. Poiseuille'sches Gesetz) um Parameterwerte zu berechnen [Kunz 1983], (2)

die Resolution von Constraints, die die Abh

�

angigkeit von Parameterwerten beschreiben

[Asbell 1984], und (3) die Simulation qualitativer

�

Anderungen entlang einer Zeitachse, die

aus symbolischen Zeitpunkten besteht (QSIM) [Kuipers und Kassirer 1983, 1984, 1985].

Der Ansatz von QSIM [Kuipers 1986] hat sich nachfolgend als besonders f

�

ur die Medizin

anwendbar herausgestellt. QSIM beruht auf einem exakten mathematischen Modell, das

im Prinzip auf Di�erentialgleichungen aufbaut. Parameterwerte werden qualitativ durch

Landmark Values beschrieben, st

�

uckweise lineare Funktionen beschreiben den

�

Ubergang

von einem Landmark Value zum n

�

achsten. Beziehungen zwischen verschiedenen Funktio-

nen werden durch Constraints spezi�ziert. Zum Beispiel kann in einem System, das die

Kompartments A und B enth

�

alt,

A B

-

flowAB

der Flu� von A nach B (flowAB) mit dem Constraint versehen werden, da� er negativ

proportional zur zeitlichen

�

Anderung des Volumens von A (amountA) ist:

flowAB = �

d

dt

amountA .

Die qualitative Simulation in QSIM liefert einen Baum von m

�

oglichen Verhaltensweisen

des modellierten Systems, indem ausgehend von bestimmten Anfangswerten nichtdetermi-

nistisch f

�

ur jeden Parameterwert die unter Ber

�

ucksichtigung der Constraints m

�

oglichen

Nachfolgewerte berechnet werden. Jede qualitative Wert

�

anderung entspricht dabei einem

Schritt auf der Zeitachse. Der Nachteil von QSIM liegt darin, da� auch Verhaltensweisen

erzeugt werden, die in der Realit

�

at unm

�

oglich sind. Dies ist darauf zur

�

uckzuf

�

uhren, da�

die Constraints nicht ausreichend sind, um alle ung

�

ultigen Parameterwertkombinationen

auszuschlie�en.

�

Ublicherweise wird man mit QSIM zuerst das Normalverhalten eines physiologischen

Systems simulieren. M

�

ochte man das System zur Diagnoseunterst

�

utzung verwenden, mu�

man ausgehend von den erhobenen Manifestationen Hypothesen aufstellen, welche Para-

meter und Funktionen zu

�

andern sind, die entsprechenden

�

Anderungen der Intitialwerte

(und Struktur) des Modells vornehmen, simulieren und das Ergebnis mit den erhobenen

Manifestationen vergleichen. Dies mu� solange wiederholt werden, bis

�

Ubereinstimmung

der Simulationsergebnisse mit der Realit

�

at erzielt wird.

QSIM eignet sich insbesondere f

�

ur die qualitative Simulation von Kompartmentmo-

dellen [Nicolosi und Leaning 1988]. Es wurde u.a. zur Simulation des Eisensto�wechsels

bei an

�

amischen Erkrankungen [Ironi et al. 1989] und zur

�

Uberwachung der Blutgase eines

Patienten [Coiera 1990] verwendet.

Beschreibt man anstelle des constraintorientierten Ansatzes von QSIM einen physio-

logischen Mechanismus durch explizite qualitative Beziehungen, so vermeidet man die

Erzeugung von unrealistischem Verhalten bei der Simulation. KARDIO [Bratko et al.

1989] und das TICKER-Modell von [Hunter et al. 1989, 1991] sind zwei Systeme, die

ein qualitatives Modell der Elektrophysiologie des Herzens darstellen. KARDIO liefert ein

funktional kausales Modell indem es Impulsgenerierung, -leitung und -summierung und die
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daraus entstehenden Muster im Elektrokardiogramm (EKG) qualitativ beschreibt. Wei-

ters verf

�

ugt es

�

uber eine qualitative Beschreibung aller Arrhythmien. Es kann daraus die

entstehenden EKGs ableiten, was insbesondere f

�

ur kombinierte Arrhythmien interessant

ist. Das TICKER-Modell ist mehr anatomisch orientiert, indem es explizit Depolarisation

und Repolarisation von Atrium, AV-Knoten und Ventrikel modelliert. Es ist damit f

�

ahig,

Zeitconstraints (z.B. die Auswirkung von verz

�

ogerter Repolarisierung) in den Schlu�fol-

gerungen explizit zu ber

�

ucksichtigen. Der gro�e Detaillierheitsgrad des TICKER-Modells

macht es jedoch aufwendig, die verschiedenen Arrhythmien zu modellieren.

Beide Modelle erzeugen durch qualitative Simulation aus einem kausalen Modell der

Elektrophysiologie des Herzens die bei bestimmten Arrhythmien entstehenden EKGs. F

�

ur

die Diagnose ben

�

otigt man jedoch die umgekehrte Relation: ausgehend vom EKG m

�

ochte

man wissen, welche Arrhythmie bzw. Kombination von Arrhythmien vorliegen. Daher

hat man in KARDIO Ober

�

achenwissen in Form von Regeln EKG-Feature ! Arrhyth-

mie(kombination) generiert, indem aus allen m

�

oglichen Kombination von Arrhythmien

die daraus entstehenden EKGs im kausalen Modell abgeleitet wurden. Aus den so gefun-

denen Zusammenh

�

angen Arrhythmie(kombination)$ EKG wurde ein Entscheidungsbaum

konstruiert, der dann die genannten Ober

�

achenregeln in komprimierter Form lieferte.

Diskussion

Kausale Netze, funktionale Netze und qualitative Simulation bilden drei Methoden zum

Aufbau kausaler Modelle, wobei der Detaillierungsgrad bei der Beschreibung des kausalen

Zusammenhangs von Methode zu Methode zunimmt. Gleichzeitig wird es aber notwendig,

den Anwendungsbereich immer st

�

arker abzugrenzen und einzuschr

�

anken, da nur dann der

enorme Aufwand f

�

ur Wissenserwerb und Modellierung bew

�

altigt werden kann. F

�

ur breite

Anwendungsbereiche, die umfangreiches Grundlagenwissen

�

uber Anatomie, Physiologie,

Pathophysiologie,

�

Atiologie und Nosologie ben

�

otigen, scheint derzeit nur das kausale Netz

anwendbar.

Die Anwendung kausaler Modelle hat aufgezeigt, da� auch in komplexen Dom

�

anen bei

schwierigen Fragestellungen Diagnoseunterst

�

utzung m

�

oglich ist, wenn auch dazu zeitauf-

wendige Inferenzmethoden notwendig sind. Durch die Kombination von kausalem Wissen

mit e�zientem Ober

�

achenwissen, das die h

�

au�gsten F

�

alle abdeckt, kann man ein praxis-

gerechtes wissensbasiertes System erzielen, welches bei Standardproblemen e�zient und

bei komplexen Problemen sicher eine L

�

osung �ndet.

Bei allen drei Methoden konnte dar

�

uberhinaus gezeigt werden, da� dieses Ober

�

achen-

wissen automatisch aus dem tiefen Modell erzeugt werden kann [Nagele et al. 1991, Sticklen

und Chandrasekaran 1989, Mozeti�c 1990].

Die explizite Repr

�

asentation des Grundlagenwissens eines bestimmten medizinischen

Problembereichs
�
o�net den Weg zur Anwendung von Methoden des strukturellen Wissen-

serwerbs [Hayward et al. 1987]. Dies l

�

a�t weitreichende Verbesserungen in Hinblick auf

Vollst

�

andigkeit und Konsistenz der Wissensbasen erwarten. Ferner ist durch die Nutzung

kausaler Modelle eine weitreichende Verbesserung in der Erkl

�

arungsf

�

ahigkeit der Systeme

6



zu erwarten [Swartout 1984, Washbrook und Keravnou 1990], da auch die den Schlu�fol-

gerungen zugrundeliegenden Zusammenh

�

ange erkl

�

art werden k

�

onnen.

Das Beispiel des Oxford System of Medicine [Glowinski et al. 1989] zeigt auf, da� es

durch die umfangreiche Repr

�

asentation von medizinischem Grundlagenwissen und durch

die Nutzung abstrakter Probleml

�

osungsmethoden [Horn 1991b] m

�

oglich sein wird, dieses

Wissen f

�

ur viele verschiedene Aufgabenstellungen zu nutzen. Diese vielseitige Nutzbarkeit,

die Erkl

�

arungsf

�

ahigkeit und die Robustheit solcher Systeme entsch

�

adigen f

�

ur der enormen

Aufwand, den der Aufbau derartiger Wissensbasen erfordert.
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