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Einleitung In den neunziger Jahren zeigten einige Studien aus den USA, dass Unerwünschte Arzneimittelwirkungen (UAW) ein nicht unwesentliches 
Risiko bei der Behandlung von Patienten darstellen und dass diese nicht nur zu persönlichen Gefahren für die Beteiligten (geschätzt 770 000 Fälle pro 
Jahr [1]), sondern auch zu beträchtlichen ökonomischen Verlusten führen (geschätzte 4 Mrd. Dollar pro Jahr [2]). In der Vergangenheit wurden einige 
Methoden entwickelt, wie die Situation verbessert werden könnte [3]. Computer Physician Order Entry (CPOE), Barcode Identification und 
Automated Dosing Systems wurden eingeführt, um eventuelle Fehler zu verhindern, die während des Medikationsprozesses (von der Verschreibung 
bis zu Gabe) auftreten können. Dazu zählen z.B. Schreibfehler, Lesefehler und Verwechslung von Medikations- oder Patientendaten. Eine weitere 
wirkungsvolle Methode soll den Arzt während des Verordnungsprozesses mit relevanten Informationen und Entscheidungshilfe bei der medizinischen 
Therapie unterstützen. Hierbei soll geholfen werden, die passende therapeutische Entscheidung für die gegenwärtige Lage zu treffen [4]. Die 
Computersysteme, die Entscheidungsunterstützung bieten, werden normalerweise an das CPOE angeschlossen. Während der Verordnung überprüfen 
diese Systeme, ob alle vorhandenen Informationen über den Patienten und seine Medikation mit der eben hinzugefügten Verschreibung in Einklang 
stehen. Falls zur aktuellen Konstellation eine UAW gefunden wird, wird der Benutzer informiert. Leider arbeiten gegenwärtige Lösungen nicht zur 
Zufriedenheit der Benutzer [5]. Der Fokus dieser Systeme liegt eher auf hoher Sensitivität als auf Spezifität. So geben herkömmliche Systeme viele 
falsche Warnungen heraus, die die Nutzer schließlich veranlassen, sie zu ignorieren [6]. Das Ziel des hier vorgestellten Projektes ist, ein 
Entscheidungsunterstützungssystem zu finden, welches mehr spezifischer und folglich passender warnt, um von den Benutzern ernster genommen zu 
werden.   
Die generelle Idee. Als Technologie wurde Fallbasiertes Schließen (FBS) gewählt, da sie überzeugende Vorteile im Kontext der Arzneimitteltherapie 
und UAW hat. Erstens funktioniert sie gut in Domänen, in denen formales oder ausdrückliches Wissen verhältnismäßig rudimentär ist, was auf das 
Feld der UAW zutrifft. Zweitens ist es nicht notwendig, Experten über ihre Art und Weise der Entscheidungsfindung zu befragen, um ein System zu 
erstellen. Stattdessen können  Aufzeichnungen alter Fälle wie Verlaufsnotizen oder Kurven benutzt werden. Drittens ist es einfach, neues Wissen, in 
Form von neuen Fällen, hinzuzufügen oder das Bestehende anzupassen. Damit ist es Viertens folglich einfach, eine aktuelle Wissensbasis zu 
handhaben und beizubehalten, was ein relevanter Vorteil in der relativ schnelllebigen Welt der Medikationstherapie ist. [7] 
Alle Prototypen des Projekts wurden mit Hilfe des Indiana University Case-Based Reasoning Frameworks (IUCBRF) erstellt, welches schnelle und 
einfache Entwicklung von FBS-Systemen in Java ermöglicht, indem es eine große Menge an Basisfunktionalität zur Verfügung stellt [8]. Die 
generelle Idee ist, dass ein FBS-System eine Anzahl von medizinischen Fällen mit verifizierten UAW als Fallbasis hält. Dieses System wird an ein 
Klinikinformationssystem angeschlossen. Jedes Mal wenn ein Arzt eine neue Medikation in das CPOE einträgt, überprüft das System, ob der 
gegenwärtige Fall signifikante Ähnlichkeit mit einem in der Fallbasis hinterlegten aufweist. Sollte dies der Fall sein, äußert das System eine Warnung, 
welche sich auf den UAW-Fall bezieht, der in einer ähnlichen Situation zu einer schädlichen Situation geführt hat. Indem alle vernünftigen 
medizinischen Parameter der Patientenakte in Betracht gezogen werden, wird gehofft, durch das FBS-System spezifischer zu sein als die bisherigen 
Ansätze. Ein weiterer Vorteil könnte sein, dass kein kausales Wissen erforderlich ist, die Wissensbasis für ein solches System zusammenzustellen. Es 
werden lediglich verifizierte UAW-Fälle benötigt und nicht die genaue Information, wie es zu der UAW kam, was häufig schwierig zu beurteilen ist. 
Mit diesem Szenario vor Augen stellen sich zwei Fragen, bevor die Titelfrage beantwortet werden kann. Erstens, welche Anpassungen müssen an 
FBS gemacht werden, um den Anforderungen der Domäne der UAW zu entsprechen? Zweitens, wie kann ein CBR System abgestimmt werden, um 
optimale Entscheidungsleistung zu erzielen? 
Die erste Frage Ähnlichkeit in medizinischen Fällen lässt sich meist durch Standardvergleiche von Attributwertpaaren wie Geschlecht, Alter oder 
Diagnosen beurteilen. Es existiert in diesem Zusammenhang aber eine Hauptherausforderung. Falls auch die Ähnlichkeit von Therapieverläufen 
beurteilt werden soll. muss dabei auch der zeitliche Verlauf beachtet werden. Das Wissen, dass zwei Patienten die gleiche Medikation empfangen 
haben, hilft nicht notwendigerweise dabei zu erkennen, ob sie die gleiche UAW erleiden könnten. Es ist zusätzlich wichtig zu wissen, in welcher 
zeitlichen Konstellation die Medikation verabreicht wurde, da z.B. eine Interaktion zwischen zwei reagierenden Wirkstoffen nur abläuft, wenn beide 
gleichzeitig im Körper des Patienten vorhanden sind. Die Herausforderung ist folglich ein Algorithmus zu finden, der zwei unterschiedliche 
Behandlungsverläufe vergleicht und dabei in der Lage ist, die unterschiedlichen zeitlichen Abläufe in Betracht zu ziehen. Es gibt einen Ansatz zu 
temporalen Ähnlichkeitsmaßen im FBS von [9], aber die dort vorgestellte Modellierung ist leider nicht auf dieses Problem übertragbar. Eine mögliche 
Lösung wurde basierend auf Kreuzkorrelation gefunden. Medizinische Dosierungsdaten werden hierbei als Reihen von Dosierungen zu bestimmten 
Zeitabständen dargestellt. Das System korreliert diese Reihen jeder äquivalenten Medikation zweier unterschiedlicher Fälle. Die resultierenden Daten 
werden dann nach Blöcken von hoher Ähnlichkeit in relativen, zeitlichen Position durchsucht. Dieser Ansatz macht es möglich, ähnliche Blöcke von 
Behandlungen unabhängig von ihrer absoluten zeitlichen Position zu ermitteln. Der Algorithmus wurde auf einem Satz vorklassifizierten künstlichen 
Testfällen und einem Satz von 882 realen Patientenfällen, welche nicht klassifiziert waren, angewandt. Die bisherigen Ergebnisse machen einen viel 
versprechenden Eindruck (Sensitivität 32/32, Spezifität 27/30). Eine komplette Beschreibung von Methoden und Resultaten ist in [10] zu finden. 
Die zweite Frage Um die zweite Frage zu beantworten, wurde eine Untergruppe der UAW in einem speziellen Szenario adressiert. Hier werden 
Informationen über die Medikation und den Patienten verwendet, um dem Arzt situationsspezifische Dosisempfehlungen zu geben. Die Idee ist, eine 
Fallbasis für jedes in Frage kommende Medikament zu halten. Die Fälle bestehen aus Informationen betreffend den Patientenzustand, die aktuelle 
Medikationstherapie und einer Dosisempfehlung. Der Arzt kann einen Auftrag hinsichtlich eines speziellen Medikaments  aufgeben und das System 
bietet auf Basis von seiner Fälle eine Dosisempfehlung an. Für dieses Szenario wurde ein Prototyp für das Medikament Voriconazol entwickelt. In 
diesem speziellen Fall wird die Dosisempfehlung nicht direkt einem Arzt sondern einem Experten angeboten, welcher diese kontrolliert und 
weiterreicht. Mit Hilfe der Laborresultate und der Daten des Patienten, ermittelt der Experte Beurteilung der aktuellen Therapie und eventuell eine 
Empfehlung für weitere Dosierung. Der Experte soll unterstützt werden durch ein FBS-System, das eine brieffertige Beurteilung von der Labor- und 
Patientendaten erstellt und sie den Experten anbietet. Eine Sammlung von 137 alten Empfehlungen und zugehörigen Daten war als Fallbasis und 
Testmenge vorhanden. Da es recht einfach war die Daten zu modellieren, war es möglich, sich vollständig auf die Optimierung der 
Entscheidungsleistung des Systems zu konzentrieren. Zuerst wurde eine Klassifikation der möglichen Beurteilungen erstellt. Dies war erforderlich, 
um eine Grundlage für automatische Leistungsbewertung zu schaffen. Die Evaluation folgte größtenteils den Vorschlägen von [11, 12]. Der FBS-
Prototyp wurde durch Leave-One-Out-Testen geprüft. Das System wurde in diversen analytischen (Sensitivitätsanalyse, Sub-Sampling, Leistung per 
Klasse) und optimierenden (evolutionärer Optimierer [13], ReliefF-Optimierer [14], DIET-Optimierer [15], unterschiedliche Fallbasisoptimierer) 
Schritten verbessert. Indem man systematisch die System Leistung optimierte, wurde eine Verbesserung von einer Anfangsgenauigkeit von 33% zu 
einer Genauigkeit von 70-77% erzielt. 
Ausblick Da die Tests zur ersten Frage hauptsächlich auf künstlichen Daten basieren, kann die Qualität dieses Ansatzes nicht abschließend beurteilt 
werden. Die 883 realen Fälle wurden von Hand digitalisiert, aber nicht klassifiziert, weshalb sie nicht als Fallbasis und Testmenge für UAW 
verwendet werden können. Zurzeit wird an Kooperationen mit anderen Institutionen gearbeitet, um die erforderlichen Daten zu erhalten. Mit diesen 
neuen Daten werden das System und der Ansatz neu bewertet. Dabei werden die Erfahrungen und Ergebnisse, die bei der Beantwortung der zweiten 
Frage gewonnen wurden, verwendet werden, um die Leistung zu optimieren und die Qualität des vorgestellten Ansatzes zu beurteilen. Durch 
Kombination der Antworten auf diese zwei Fragen zu einem FBS-System, wird gehofft herauszufinden, ob FBS als Technologie geeignet ist, 
personalisiertere und damit stärker akzeptierte informationelle Hilfe während der Arzneimitteltherapie zu bieten.  
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