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Yodelbildung ist in Bereichen komplexen unsicheren Wissens ein schwieriges
Geschäft, indem ein erster Modellibrungsveßuch durch einen iterativen,;ft
lang-wierigen Revisionsprozeß schrittweise Realitätsnilhe gewinnt. Im besonderen
bei kooperativer Modellentwicklung benötigen die Fachexperten die llilfe einer
Unterstützungskomponente. Vorteilhafr ist das Aufzeigen von Gemeinsamkeiten
und Unterschieden ihrer Modelle. Bei revidierenden Eingriffen bewahrt die
Kenntnis der Konsequenzen vor Folgefehlern. Ejne qualitatilte
Modellrevisionskomponente wurde bereils vorgeslellt (Schröder. Tfiole, Willms,
1996). Das Thema dieses Beihags ist eine quantitative Modelbevisionskompone te.
Die entropiebasiefte Revisionskomponenre ist in die Bayes-Netz (BN)
Mld€llierungsumgebung MEDIKUS inregriert. Das Akronym I\4EDIKUS steht fit:
Modellierung, Erklärung und Diagnoseuntersttitzung bei-komplexen, unsicheren
Sachverhalren, es isr ein Forschungsprojekt vom öFFIS Insiitut (Oldenburger
Forschungs- und Entwicklungsinstitutfür Informatik-Werkzeuge und -system;).
Durch die neue Revisionskomponente werden fehlefiafte bzw. üngenaue Modelie
an Restriktionen angepaßt, die z. B. Aussagen neuer Daten bzw. wissenschaftlicher
Erkenntnisse beinhalten. die gelten müssen dainit das entwickelte Modell valide ist.
Dabei werden die intransparenten Konsequenzen der Eingliffe aufgezeigt.
Nach einer kurzen Besclireibung der ME-DIKUS Kompönenten, iolgt in Abschnin
3 die Darstetlung der quantitariven Modellrevision. Zuerst werden-an einem BN-
Modell aus der Umwelmedizin die vielfülrigen Formulierungsmöglichkeiren für
Restriktionen vorgestellt. Danach geben wir it Abschnitt 4 als Äusbliak ein Beispiel
füJ de_!_Einsatz der quantitativen Modellrevisionsuntelstütz ung bei kooperativer
Modellkonstmktion-

1, Einl€itung

Viele Wissensgebiete (wie z.B, Marketing, Investitionsplanung, epidemiologische Um-
weltmedizin, aber auch die Spracherkennung) zeichnen siih dadurch äus, daß däs relevante
Wis_sen hochgradig vem€tzt und unsicher ist. Prognose, Diagnose und Erklärungen von
Einflüssen, Ursachen und Symptomen sind daher wegen ihrer söhwer überschaubarei Fem-,
Neben--und Wechs€lwirkungen komplex und fehleranfällig. Eine Unte$tützung bei dei
Ko-nstrultion von Erkl?irungsmodellen und bei der Entwicklung von Diagnosestmtegi;n ist des-
halb überaus wünschenswert und wichtig.

Das Ziel des OFFIS Projeks MEDIKUS besreht in der Enrwicklung eines Softwarewerkzeugs
zur Unterstützung der Modellkonstruktion und bei der Entwicktunf geeigneter planungs- unt
Diagnosestrategien. Den "Flaschenhals" bei der Modellkonstru kr'ion -bildet die Wissens_
akquisition. Zum einen neigen Expenen eher dazu, vorsichtige qualitative Einschätzungen von
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EinJlüssen zu äußem, als sich auf präzise quantitative Angaben festzulegen. Bei ihren Aussagen

verwenden sie lirguistische Variäblen wie zum Beispiel ".. beeidlußt oft - " oder "... wirlt
häuhs enteesen ...". Ein Forschungsziel in MEDIKUS besteht in der Entwicklung von
Verfa[ren iur-Bestimmung einer Semantik dieser fnguistischen Variablen dwch die Zuodnung
von Wahrscheinliclrkeiten. Zum andercn sind die ExPertenangaben in der Regel unvollsuindig,
da die nötisen. obieldiven Daten nicht vorliegen Die Modelle können oft nur unvollsländig
ouanrifiziei werdän. Zum Teil gehen subjekü1e Schätzungen in die Modellkonsruldon ein'
öiese können zu Inkonsistenzenlrn Modell bzw. unerwarteten ModellFognosen führcn. Daher

ist die Entwicklung einer automatischen, quantitativen Modelkevisionskomponente 7l einem

wichtigen Forschungsthema im MEDIKUS-PrcjeLa geworden.

2. Überblick MEDIKUS

Zur Unte$ttitzung des Modellierers, der ein ablauffiihiges Erklärungs- und Diagnosemodell für
sein Wissensgebiöt erstellen will, verfügt MEDIKUS über 6 Modellierungskomponenten:

. einen linguistischen Modelleditor

. einen $aphischen Modelleditor

. gine Kompongnte zur qualitativen Modellrevision

. eine Komponente zur quantitativen Modellspezifikation

. eine E d?irungskomponente

. eine Komponente zur qua itativen Modellrcvision

Die ersten fünf Teilkomponenten werden hier nur kurz beschrieben, da sie in ftüheren
ProiektDhasen entwickelf wurdel. Daran schließt sich die Skizze unserer quantitativen
Moäeürevisionskomponente an. Sie ist eine komplette Neueltwicklung' die ähn]iche Ansätze in
ihrer Ausdrucksf:ihidkeit übersteigt. Das Anwenäungsbeispiel sammraus der Umweltmedizin
und beschreibt die R]siken von BTX-Aromaten Phenolen und Formaldehyd.

MEDIKUS stellt dem Anwender wahlweise einen linguistischen und einen graphischen Editor
zur vedügung (FoLCKERS et al., 1996; SCIRÖDER, MÖBUS,.FOLCKERS, THOI-E'
1996). In äem-rin.sristischen Editor grbt der Anwender in vereinfacht-natürlichsprachlicher
Form'eine Besctuiibung des zu modelliergnden Sachverhalts ein. In derr graphischen Editot
werden die Modelle rit der wahscheinlichkeitstheorctischen Methode der Bayes-Netze,
serichtete azvklische GraDhen. konshuiefi (Abb l) (NEAPOLITAN, 1990; PEARL, 1988)'

frill der Mädellierer de'n graphischen Editor nicht benutzen, können die vereinfacht-
natü ichsprachlichen Aussagen in Graphen übersetzt werden.

Di,e qualilative Mod.ellrevision basiert auf den in den Bayes-Netz€n im^plizit enthaltenen

,qbhdnsiskeils- und Unabhänsiskeitsaussaaen TFOLCKERS el al . 1996i SCHRÖDER'
MÖBU-S: FOLCKERS, THOLE:1996). Dei Anwender kann überprüfen lassen. ob seine

Annahmen über Abhängigkeiten und Unabhängigkeiten mit denen seines Modells
übereinstimmen. Er gibt s;in; Annahmen ein, inderrlei bei gegebenen Daten/Beobachtungen

Aussagen macht, ielche zusätzlichen neuen Daten/lnformationen zur Stitkung- bzw'
Schw#hung einei zu untersuchenden H)?othese beitragen können und welche nicht rclevant
sind. Bei Abweichungen macht die Komponente Revisionsvoßchläge

Die Kompolente z\t quantitath'en Modellspezifikation dient zur Be-stimmun-g einer
wahrscheiirlichkeitstheoätischen Semantik linguistischer Variablen (SCHRODER, MOBUS'
THOLE, 1996; MÖBUS, SCIßÖDER, 1997^, 1997b ). zu univariaten Aussagen, die sich
nul auf eine Modellvariable beziehen, gibt es bereits rcichhaltige Literatur' G:inzlich unbekannt
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ist aber die e[tsprechende Semantik multivariater Modellierungsaussagen (wie z.B.: "das
Aufaeten von X hat Y ziemlich oft zur Folge"). Im MEDIKUS-Projekr ist ein Verfahrcn
gntwickelt worden, das die probabilistische Semantik dieser Modellierungsaussagen b€stimmt.

Abb.1: Der Graphische Editor: Ein Modell aus dem Bereich Umwelünodtoring

Falls dem Anwender die Diagnosen und Prognosen des Modells nicht transparent genug sind,
karrn et Ae Erklarungskomponente nutzen (LUDTKE, 1997). Die Erklärungen erfolgen
domänenunabhängig und basieren auf allgemeinen kognitionswissenschaftlichen Regeln des
menschlichen Schließens und Erkennens. Es werden Fragen der Form: "Warum ist der
Verdacht fiA ... bei den gegebenen Daten so stark angestiegen?" beantwortet.

3. Die quantitatiye Modellrevision

In MEDIKUS w'xd eir,e quantitative Modellrevisionskomponente integ'iefi. Sie dient zur
automatischen Anpassung der Modelle an reale, beobachtbare Daten bzw. an erwartete
Modellaussagen. Bei fehlerhaften Prognosen oder Diagnosen seines Modells ist der Anwender
nicht gezwungen, solange neue Spezifikationen einzugeben, bis sein Modell das Eale Verhalten
des modellierten Sachverhalts zeiEt. Die quantitative Rgvisionskomponente paßt die
vorhandenen Spezifikationen an die gegebenen Daten an.

Die quantiative Modellrevision basiert auf dem Konzept der minimalen relativen Entropie: bei
der Erfüllung der Restriktionen bleiben die notwendigen Arderungen minimal. Inkonsistente,
wideFprüchliche Restriktionen werden dem Anwender zurückgemeldet. Die mathematiscllen
Grundlagen bilden nichdineare Optimierung und geometrische Programmierung (CSISZAR,
1975; FLETCHER, 1987). Bei der relativen Entopie wird der Abstand einer gegebenen
Verteilung P0 von Zufallsvariablen und einer zweiten Verteilung P1, in der vorgegebene
Restriktionen gelten, minimien (siehe Appendix). Die Basis der Berechnung bildet die
gemeinsame Verteilung der Zufallsvariablen. In BNs ist die gemeinsame Verteilung durch
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apriori und bedingte Wah$cheinlichkeiten parametrisiert. Die Werte der Pararneter werden bei
der quantitativen Modellspezifikation eingegeben. In MEDIKUS erfotgt die Minimierung auf
einem Cliquenbaum, einer Baumrepdsentation von BNs deren Knoten Cliquen genannt werden
und eine (Teil-)Menge der BN-Knoten bzw. Zufallsvariablen enthalten (NEAPOLITAN,
1990). Die Basis der Berechnung bildet die gemeinsame Verteilung der Clique, in der die
Randverteilung aller BN-Knoten einer Restliktion bercchnet werden kann. Bei der Erfüllung
der Restriktionen wgrden dig notwendigen Anderungen der vom Modellierer spezifizierten
apriori urd bedingten Wah$cheinlichkeiten in MEDIKUS angezeigt. Bei unerwünschten bzw.
fehlerhaften Abweichungen kann ein Modellierer die Wah$cheinlichkeit mit dem korrel:ten
Wert der Restriktionsmenge hinzufügen. Durch Start der automatischen Modellrevision erhlilt
der Modellierer ein Modell ohne die unerwünschten Abweichungen, das auch die urspdngllich
vorgegebenen Restriktionen enth?ilt. So unterstützt MEDIKUS Expeften durch automatische
quantitative Modellrevision mit Aufzeigen von Konsequenzen ihrer Revisionen bei der
Entwicklu[g valider Modelle.

Abbildung I zeigt z'ut Illustration ein komplexes Modell aus dem Bereich des
Umweltmonitoing. Dieses Modell umfaßt die von BTx-Aromaten, Phenolen und
Formaldehyd ausgehenden Gefahrcn und Risiken. Am obercn Rand des Graphen befinden sich
die Irbens- und Arbeitsumstlinde (2.8. "Wohnung renoviert" oder "Maler"), es folgen die
dabei aufhetenden Expositionen (2.8. "Lacke, Fa$., Klebstoffe") und die daraus resultierende
Kftnkheitsbilder, sowie die Syndrome, (2.B. "Schäd. Nervensystem"). Den unteren Rand des
Graphen bilden die Symptome, unter denen die betroffenen Peßonen leiden (2.8.
"Energieverlust" oder "Kopfschmerzen").

Bevor das Modell zur Bearbeitung echter Fälle herangezogen werden kann, muß g ndlich
getestet weden, ob die Diagnosen bzw. Prognosen des Modells kollek sind. Bei auftretenden
Abweichungen ist eine Berichtigung des Modells erforderlich. Die Ußache des Fehlverhaltens
des Modells ist oft schwer nachzuvollziehen, falls der Sachverhalt noch nicht ausführlich
erforscht worden ist. Alle quantitativen Spezifikationen des Modells können über Fem- und
Nebenwirkungen die Modelldiagnosen und -prognosen beeinflussen. MEDIKUS ste[t ftir
diese Situationen eine automatische Modellrevisionskomponente zur Verfügung, die das
unzul?ingliche Modell an (durch reale Daten) gegebene Restdktionen anpaßt.

In MEDIKUS gibt es drei Klassen von Restdktionen:
. Gleichungs-Restriktionen

. Ungleichungs-Restriktionen

. Vergleichende-Restikionen

Die Restrilitionen jedff Klasse können:

. einzelne Modellgößen

. prognostische Einflüsse

. diagnostische Einflüsse

betreffen. Die prognostischen Einflüsse sind Ursache-Wirkungs-Beziehungen, die der
Pfeilrichtung der Kanten des Graphen (Abb. 1) entsprechen. Die diagnostische Richtung führt
von den Auswilkungen zu den Ursachen.

Abbildung 2 zeigt Gleichungs-Restriktionen in FoIm von Wahischeinlichkeitsaussagen. Im
oberen Teilbercich befinden sich je eine univariate, eine prognostische und eine diagnostische
Restriktion. Alle drei sind lokal, d.h. sie sind entwedd univariat oder sie beteffen nur
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benachbarte, direkt verbundene Modellgrößen. In dem untercn Eingabebereich steht ein
Beispiel für globale Restriktionen, da die Modellgrößen "Rauchen", "Müdigkeit" und
"Hustenanfiille" nicht durch direlde Kantgn verbunden sind.

Abbildung 3 zeigt Beispiele für Ungleichungs- und vergleichende Restriktionen. Mit den
UngleichungErg6trildionen könngn "vorsichtige" Restdktionen formuliert werden, z.B. die
Aussage tlber den ZusaDmenhang zwischen aufuetender Müdigkeit, Hustenanfällen und
Rauchen (obere Hälfte). Durch volsichtige Restriktionen werden keine punktgenauen
Wertrvorgaben für die Wahrscheinlichkeiten formuliert, sondem es werden Intervalle
bestimmt, in denen die Wahßcheinlichkeitswerte [egen müssen. Vergleichende Restdldionen
erlauben die Beschreibung von Beziehungen zwischen den Modellwahrscheinlichkeiten, z.B.
bei vorliegenden Daten für Müdigkeit und Hustenanf:ille steigt die Wahrscheinlichkeit des
Rauchens um 0.3 an.

Duch die vielfältiger Formulierungsmöglichkeiten fiil Restriktionen geht die automatische
Revisionskomponente von MEDIKUS über bestehende vergleichbare Systeme wie zum
Beispjel SPIRIT hinaus (MEYER, RODDER, 1996).

dba uon nsstrlktionsn

ri'ffi66l

Restrtktlonen far l{etz - |
rn.E nyo Er. / - u..
rm.ldehud r 16lan6rqi.n -J.) r 0.4
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Abb.2: Univadate, Fognostische, diagnostische und globale Gleichungs-Resaiktonen

Einqabe uon nestriktionen
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Abb.3: Ungleichungs- und vergleichende Restrilärionen
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i-
4. Koop€rative Modellentwicklung

pei ]<99p91a1iv9r Mgdellentwicklung gibt die automatische Modellrcvisionskomponenre von
MEDIKUS hilfteiche Unterstützung. Das Aufdecken und Anzeigen der intänsparenten
Konsequenzen von Eingriffen hilft Folgefehler und Mißverständnisse zu vermeiden. Im
folgenden filtiven Szenario entwickeln zwei Experten zul Illustration ein gemeinsames Modell.
Als Anfangsmodell des ersten Expenen (Abb.4) greifen wir ein Beispiel aus einem
Standardlehrbuch über BNs auf (NEAPOLITAN. 1990). Das Modell beschreibt
personenbezogen mögliche Zusammenhänge zwischen Tuberkulose und Lungenkebs. Die
Abktirzungen der Knoten des BN stehen fur folgende Prädikatel

= "IIat die Person eine Asieüeise untemommen?" (al =jala2=nein)
= "Ist bei der Person Tuberkulose präsent?" Ol = ja / b2 = nein)
= "Ist bei der Person Lungenkrebs oder Tube*ulose pläsent?" (c l = ja / c2 = nein)
= "Hat die Röntgenuntersuchung der Person ein positives Ergebnis?'r (dl = ja / d2 = nein)
= "Ist bei der Person Lungenlcebs präsent?" (e1 =jale2=nöin)
= "Raucht die Peßon Tabak?" (fl = ja / f2 = nein)
= "Ist bei der Person Bronchitis pläsent?" Gl = ja / g2 = nein)
= "Ist (Sind) bei der Person Dyspnoe (Atembeschwerden) präsent?" (hl =ja / h2 = nein)
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Abb.4: Das Anfangsmodell des ersten Experten
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ßsubionsberichl: 8€isDiel {+259f f
I ltsration
Sind die erreichten l{erte ausreichend?

zid:p(h=hl)=o-3s

Aktücllcr WGrt: p( n = hl ) = o.59lo

Beuisionsbericht: Baisoisl l+259ff

3- lteration
sind die erreichten lderte ausreichend?

Zicl:p(n-nl)=0.55

Atto.llcrVcrt:D(h=hl ) = O.55Al

Das Modell liefert eine Auftretenswahrscheinlichkeit für Dyspnoe (h=hl) von 0.436. Sein
Kollege, ein zweitd Domzinenexperte hat neuere Unterlagen nach denen dieser Wert (2.8.
außerhalb von Ballungsräumen) zu hoch ist. Er sagt, daß die Auftretenswahrscheinlichkeit für
Dyspnoe lediglich gleich 0.3 ist. Da dieser Wert dem ersten Experten jedoch zu niedrig
erscheint, einigen die beiden sich nach eind kurzen Diskussion auf den Wert 0.35. Durch den
Einsatz der automatischen Modellrevisionskomponente erzeugen die beiden ein rcvidiertes
Folgemodell. Das Anfangsmodell wird iterativ an die Restrildion p(h=hl) = 0.35 angepaßt, der
Fortschdtt de! Restillionsannäherung wird den Modellierem zurückgemeldet (Abb.5). Die
Modellierer haben in jedem Iterationsschritt die Möglichkeit die Berechnung bei ausreichender
Annäherung der Restrihionen zu stoppen. Die efieichten Näherungswerte bilden dann die
gültigen Restildionen. In dem Beispiel brechen die beiden Experten die Berechnung nach der
dritten Iteration ab. Darals ergibt sich die Restrildion: p(h=hl) = 0.3581. Nach erfolgreicher
Berecbnulg werden die Anderungen der Modellparameter angez€igt (Iab.l).

I

I
I
T

tt

Abb-5: Iterativer Revsionsbericht

Tab.l: Die Auswirkungen der automatischen Revision auf die Modellparameter
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Modellparameter des Antangsmodells ent-
wickglt Yon dem ersten ExDefien.

Modellparametd nach der ersten Revision
Eneichte Restriktion: p(h=h1) = 0.3581

p(h=hl
p(h=h1
p(h=h1
p(h=h1

PO=hz
p(h=h2
p(h=h2
p(h=h2

I c-c1, g=s1) = 0.9
c=ct, E=82) = o.'7
g=sl, g=gl) = 0.8
c-a2, g=92) = 0.1
c=c1, g=91) = 0.1
c=.1, E=92) = 0.3
c=.2, g=81) = 0.2
I c=cz, g=g?) = 0,9

p(h=h1
PO=hl
p(h=hl
p(h=h1
p(h=hz
p(h=h2
p(h=h2
p(h=h2

I c=c1, g=g1) = 0.829
c=cl, g=ez) - 0.5569
c=c2, s=st) = 0.683
c=c2, s=82) = 0.0564
c=c1, g=gl) = 0.1709
c=cl, g=92) = 0.443
c=c2, g=el) = 0.3169
I c=c2, s=e2) = 0,9435



Der eßte Expefte ist mit der Anderung der bedingten Wahrscheinlichkeit p(h=hl I c=cl, g=gl)
nicht einve$tanden. Er sagl Die Wahrscheinlichkeit für Dyspnoe gegeben Lungenkrebs und
Tuberkulose und Bronchitis soll bei der Modellrevision nicht geändert werden.

Diese Aussage führt zu der neuen Restrikionsmenge:

{p(h=hl) = 0.3581, p(h=hl lc=cl, s=s1) = 0.9}

Auch der zweite Experte findet bei der Durchsicht der geänderten Modellparameter ein€
Auswirkung der Modellrevision. die aus seiner Sicht nicht auftreten darf. Er ist mit der
Anderung der bedingten Wahrscheinlichl(eit pQt=hz I caz, g=92) nicht einveßtanden.

Die Aussagen der beiden Experten führcn zu der Restriktionsmenge:

{p(h=hl) = 0.35, p(h=h1 | c=c1, g=gl) = 0.9, p(h=h2 | c=c2, g=g2) = o.9l

Durch den wiederholten Einsatz der autonatischen Modellrcvisionskomponente erhalten die
beiden Expertgn bereits nach der zweiten Iteration ein gemeinsames Modell, in dem die neuen
Restrillionen zufrieden stellend angenähert sind (Abb.6). Das fiktive Szenario endet hiermit,
bei verteilter Modellentwicklung in komplexen Bercichen unsicheren Wissens muß wiederholt
geFüft werden, ob die notwendigen Auswirkungen auf die Modellparameter erwünscht sind.

Abb.6: Die gemeinsamen Restrilcionen der beiden Experten sind erfüllt

Dwch das Aufzeigen der Konsequenzen der automatischen quantitativen Modellrevision
begünstigt MEDIKUS im besondercn die koopemtive Modellentwicklung. Durch die
Integntion der MEDIKUS-Komponente zur quantitativen Modellspezifikation (siehe oben)
können linguistische Variablen alstelle volt WahNcheir ichkeitswerten bei der Formulielung
der Restriktionen von den Domänenexperten verwendet werden. Dadurch wird die
Expertendiskussion bei kooperativer Modellkonsüul'1ion erleichtert.
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Beuisidnsbericht: BBisDiet +25qtf

2- lteration
Sind die erreichten lrerte ousreichend? Ja l{ein

zi.l: p(n-ht lc-cl, !-ql) = 0.9

oo

Zicl:D(n=tl)=0-3541

ALtrcll.r lY.rt: D( h=hl ) = O"55Al
o

)t

Attudler YfGrt: p(h=hl lc=c!, q=gl) = 0.89?6

zi.l: p{ft=nz lü=c2, !=s2) = 0-9

Aktrcllcr WGrt: D(h=nz I c=c,z.t=421= O-9(J22
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6. Appendix

Definition der r€lativeu Erltopie:

FtlI zwei gemeinsameVerteilungen Pg und Pl mit n Komponenten ist die relative Entropie von
P1 in Bezug auf Pg definieft duch:

R(Po. q ) = i a (vJ ). l"{.9)r.,J

Berechnung der Verteilung P1:

Gegeber die gcmeinsame Verteilung Po (eines BNs bzw. einer Clique eines Bl9

Oegeben die Restriltion: p( a=al I b=bl) = x (wobci a und b Knoten d€s BN sind)

PoO) o ,v, =(...,b + bL,..;)

p,(v,) = po(y).o.d' ,y = (-..,a* al,.-.,b = b1,...)

po(e).o.ats' ,1, = (...,a= al,...,b =b1,.-.)

^_ x Po(a*al,b=bl\
l-x Po@= LL,b = bl)

o ist d€r Nomalisierungsfaktor
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