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1 Einleitung

Fast alle Mediziner sind wihrend ihrer Ausbildung vor das Problem gestellt, Diagnosen zu er-
lernen. Dabei miissen sie die Aufgabe 16sen, anhand von mehr oder weniger genau spezifizier-
ten Beobachtungen, gepaart mit Vorwissen, auf eine bestimmte Krankheit schlieBen oder eine
Krankheit behandeln zu miissen. Es gibt zwar Standardwissen aus Vorlesungen und Buichern,
aber dieses veraltet zum einen sehr schnell und ersetzt zum anderen nicht die eigene Anschau-

ung.
Bei dieser Lernaufgabe sind einige grundsétzliche Schwierigkeiten zu beachten:

e Die Erfahrungsbasis fiir eine solide Diagnose, eine hinreichende Anzahl von Fallen, wird
erst im Laufe eines Medizinerlebens erreicht und ist in der Ausbildung nicht vorhanden.

¢ Dies gilt besonders fiir seltene oder neu erkannte Krankheiten; hier sind auch erfahrene
Arzte in der gleichen Lage.

e Grundsitzlich haben Menschen nicht die Fahigkeiten von Statistikcomputern, sondern
von Mustererkennungsystemen. Menschen konnen Muster und Gegenstande gut wieder-
erkennen, aber versagen, wenn es darum geht, ihnen Wahrscheinlichkeiten zuzuordnen.
Dies duflert sich nicht nur bei Optimisten, die grundsatzlich die Probleme und ihren Ar-
beitsaufwand unterschitzen, sondern ist eine experimentell belegbare psychologische Er-
kenntnis. Alle Lotto- und Toto-Gesellschaften leben von der Unfihigkeit der Menschen,
Wahrscheinlichkeiten richtig abschétzen zu konnen.

Diesen grundsitzlichen Schwierigkeiten sind sich nur wenige Arzte bewuBt. Auch Untersu-
chungen, die von tiber 50% Fehldiagnosen sprechen, haben bisher nichts an dem Selbstbewuf3t-
sein mancher Standesvertreter indern konnen. Es ist kein Zufall, dal die Krankheit AIDS erst
aufgrund-unwahrscheinlicher statistischer Haufungen von Karzinomen aufgefallen ist; durch
das Fehlen spezieller Symptome wurde die Virusinfektion von den behandelnden Arzten nicht
erkannt.

Eine wichtige Losung der obigen Problematik liegt in der systematischen Anwendung stati-
stischer Instrumente. Die heutige leichte Verfligbarkeit von Rechnern macht es auch statistik-
unerfahrenen Medizinern moglich, die Vorteile einer solchen Diagnoseart zu nutzen:

e Auch Mediziner in der Ausbildung mit wenig Erfahrung kénnen zu einer zuverldssigen
Diagnose kommen, wenn sie die gesammelten Daten erfahrener Kollegen nutzen.

e Auch bei sehr seltenen Krankheiten ist es mit Hilfe der gesammelten Erfahrungen ande-
rer, weltweit agierender Kollegen mdglich, eine korrekte Diagnose zu erzielen.

o Neue, unbekannte Krankheitsbilder konnen systematisch erschlossen werden, auch wenn
dies komplexe Rechenoperationen erfordert, die ein Mediziner in seiner Ausbildung nicht
erlernt.

e Auch bei der Behandlung von Krankheiten hilft eine kritische statistische Betrachtung,
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rational mit Opefationsmethoden oder Medikationstherapien umzugehen und auch seine
eigene, geliebte Methode in Frage zu stellen.

Dieser Beitrag ist also ein Pladoyer fiir eine rationale Medizin. Dabei geht es gar nicht darum,
statistische Methoden in der Medizin einzufiihren; sie existieren bereits. Vielmehr sollten Sie
als Mediziner die Verfahren auch in der Praxis einsetzen und fordern.

Eine wichtige Studie [5,12] zeigte schon sehr frith diesen Sachverhalt auf medizinischem
Gebiet. An der Universititsklinik von Leeds wurden 1971 fiir 472 Patienten mit akuten Bauch-
schmerzen die Daten untersucht und beurteilt. Damals gab es zwar noch keine neuronalen Net-
ze, aber einfache, wahrscheinlichkeitsbasierte Verfahren (Bayes-Klassifikation). Fiir eine Da-
tenbank von 600 Patienten wurden die Entscheidungswahrscheinlichkeiten errechnet, ebenso
fiir eine synthetische Datenbank, die durch Befragung von Experten mittels umfangreicher Fra-
gebdgen konstruiert wurde. Dann wurden die 472 Datensidtze sowohl einem Gremium von 6
Experten (3 junge und 3 erfahrene Mediziner) vorgelegt und ihre Entscheidung erfragt. Die
Diagnosen waren wie folgt korrekt:

Dienstiltester Mediziner 79,7 %
Computer mit Experten-Datenbank 82,2 %
Computer mit 600 Patientendaten 91,1 %

Das Ergebnis ist eindeutig: Menschen kénnen komplexe, vernetzte Daten nicht fehlerfrei aus-
werten.

2 Die Prognoseleistung Neuronaler Systeme

Betrachten wir im Vergleich dazu die Prognoseleistung von lernenden Diagnosesystemen, wie
sie mit kiinstlichen neuronalen Netzen moglich ist. Es gibt eine lange Reihe von erfolgreichen
Anwendungen neuronaler Netze [4,7,14-18]. Beispielsweise wurden sie verwendet fiir die
Diagnose von
e erblichen Muskelkrankheiten (Duchenne & Becker Dystrophie) [13]
EXPSYS: 16 Eingabevariable, 1 Ausgabevariable, 63 Beispielfille.
100% richtige Diagnose, wobei sich nur 2 Variable als wichtig herausstellten.

e Ohrenkrankheit [14]
6 Eingabevariablen, 2 Ausgabevariable, 120 Beispielfille.
95% richtige Diagnose auf einer Testmenge von weiteren 100 Beispielen.

e Riickenschmerzen [2]

145 (86) Antworten eines Fragebogens als Eingabevariable, 4 Ausgabevariable (Simple
Low Back Pain SLBP, Root Pain RP, Spinal Pathology SP, Abnormal Iliness Behavior
AIB). Nach Training mit 100 Beispielfillen ergab sich bei 100 Testfillen folgende kor-

rekte Diagnose:
Methode SLBP% RP% SP%  AIB% Mittelwert%
Netz 63 90 87 95 83
Neurochirurgen 96 92 60 80 82
Orthopéaden 88 88 80 80 84
Allgemeinpraktiker 76 92 64 92 81




In diesem Anwendungsfall war das Netz im Mittel genauso gut wie die menschlichen,
erfahrenen Experten. Allerdings war es in der entscheidenden Diagnose fiir SP, bei der
sofort eingegriffen werden muB, besser als alle anderen Experten.

Uberlebenswahrscheinlichkeit nach schweren Verletzungen [10]

Fur 3 Eingabevariable (Revised Trauma Score RTS, Injury Severity Score ISS, Alter)
und zwei Ausgabevariable (Leben, Tod) wurde ein Netzwerk mit 4800 Beispielfillen
trainiert. Im Vergleich zu den traditionellen Score-Methoden TRISS und einer Variante
ASCOT, die spezielle Risikogruppen vor der Scorebildung besonders behandelt, ergab
sich folgende Diagnosewerte bei Jugendlichen:

Diagnose | TRISS ASCOT NNetz
Sensitivitit % 83,3 80,6 90,3
Spezifizitit % 97,2 97,5 97,5

Ahnliche Werte waren bei Erwachsenen zu verzeichnen. Die deutlich erhohte Sensitivitit
bei dem neuronalen Netz 1aBt sich auf die einfache lineare Gewichtung der Score-
basierten Systeme (wie auch zB. APACHE-Score) zuriickfiihren. Eine lineare Gewich-
tung entspricht einer Schicht linearer Neuronen; natiirlich ist jedes Netz mit zwei
Schichten (davon mind. eine nicht-linear) bei nicht-linearen Problemen einem Netz mit
nur einer linearen Schicht iiberlegen.

Uberleben nach Enddarmkrebsoperation [1]

Fir 42 klinische Variable wurde ein Netz mit 284 Patientendaten trainiert und weiteren
50 zufillig gewahlten Patientendaten validiert. Es ergab sich eine Diagnosegenauigkeit
von 82-80% fiir einen Zeitraum von 9-24 Monate.

Dann wurden die Daten von 100 zufillig gewéhlten Patienten einer anderen Klinik so-

wohl dem trainierten, festen Netz als auch zwei Klinikern zur Beurteilung fiir den Verlauf
der nichsten 12 Monate vorgelegt. Es ergaben sich folgende Resultate:

Diagnose | Genauigkeit %  Sensitivitit %  Spezifizitat %
Kliniker 1 79 33 82
Kliniker 2 75 67 76
Neuronales Netz 90 67 92

Interessanterweise verringerte sich die Genauigkeit des Netzes auf 75%, wenn man die
zweite Schicht weglafit — auf ungefihr die gleiche Leistung wie die der erfahrenen Klini-
ker.

Nach dieser einleitenden Prisentation, die den praktischen Wert von (ilteren) neuronalen Dia-
gnosesystemen zeigen sollte, stellt sich nun die Frage: Wie funktionieren neuronale Netze und
warum ermoglichen sie eine bessere Diagnose?

3 Die Methode Neuronaler Netze

Eine Moglichkeit fiir eine schnelle und einfache Statistikanalyse ist der Einsatz , Neuronaler
Netze“. Wieso? Worum geht es dabei? Die Methode der neuronalen Netze ist meist bei Medi-
zinern noch unbekannt. Der folgende Abschnitt soll deshalb einen kurzen Uberblick iiber das
Paradigma der neuronalen Netze geben und Verstindnis fiir die Natur des . Lernens® in solchen
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Netzen vermitteln.

Ahnlich dem Vorbild aus der Natur bestehen die kiinstlichen neuronalen Netze aus vielen
kleinen Einheiten, den formalen Neuronen, die miteinander und parallel zueinander arbeiten.
Manche Informatiker sprechen deshalb auch von , massiv parallelen Rechnerarchitekturen“. Ein
solches formales Neuron besteht aus mehreren Eingéngen, aus deren Eingabewerte eine Funk-
tion berechnet wird. In Abbildung 1 ist ein solches Schema gezeigt.

Dendriten ,\\

Zellkarper

Synapsen

E y l Ausgang (Axon)
AN

Abbildung 1 Ein biologisches Neuron und ein Modellneuron (aus [3])

Ein Beispiel fiir eine Operation eines derartigen formalen Neurons ist eine gewichtete Summe
der Eingaben x;

y=z= Zwixi
1

mit den festen Gewichten w;. Ordnen wir mehrere solcher formaler Neuronen parallel an, so
konnen wir mit m Neuronen m Ausgabewerte yi, ..., Ym aus 7 Eingabewerten x,, ..., X, berech-
nen. Die n Eingaben und die m Ausgaben konnen wir zu sog. Spaltenvektoren x = (xi, ..., X,)"
und y = (¥4, ..., Vm)® zusammenfassen. Die gesamte Operation des resultierenden neuronalen
Netzes (visualisiert in Abbildung 2) ist damit die Funktion einer Matrixmultiplikation y = Wx :
eine allgemeine lineare Operation.

X:(Xl Xy - Xn)
O

\
7T

y=0r ¥z - Yu)
Abbildung 2 Ein einfaches lineares Netzwerk

Ein Netzwerk, das eine solche Funktion ausfiihrt, kann fiir viele Dinge einsetzt werden.



3.1 Anwendung linearer Netze: ICA fiir EEG-Analyse

Eine wichtige Anwendung linearer neuronaler Netze besteht in der Aufbereitung von Daten,
beispielsweise in der linearen Entmischung von Quellsignalen. Betrachten wir dazu Abbil-
dung 3.

Quellenmix Entmischung

¥i
Y,

: g
Abbildung 3 Mischung und Entmischung von Signalen

Angenommen, wir konnen nur die Uberlagerungen x1(t), .., Xx(t) von Originalsignalen s;(t), ...,
sx(t) (Quellsignalen) beobachten, nicht aber die Originale selber — was konnen wir tun, um
trotzdem an die Quellen zu gelangen? Diese Situation ist beispielsweise bei EEG-Signalen ge-
geben, wo die beobachteten EEG-Signale eine Uberlagerung der elektrischen Aktivitit ver-
schiedener Gehirnzentren auf der Kopthaut darstellen. Kénnten wir die Quellen erschlief3en, so
konnten wir direkt die Aktivitat dieser Zentren beobachten und bessere Diagnosen stellen.

Mathematisch gesehen besteht die Aufgabe darin, zu der Mischmatrix M die Inverse W zu
finden, ohne die Quellen zu kennen. Fiir Menschen ist eine solche Unabhingigkeitsanalyse (/n-
dependent Component Analysis, ICA) schwer, nicht aber fiir lineare Neuronale Netze, die mit
speziellen ICA-Lernregeln die unabhéngigen Ursachen finden. Fur die Anwendung der EEG-
Analyse wurde dies von MAKEIG et al. [9] und KARHUNEN et al. [8] durchgefiihrt. Ein
Diagramm der entmischten Quellen ist in Abbildung 4 gezeigt.
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Abbildung 4 Unabhdngige EEG-Signale (aus [8])

In Abbildung 4 ist das Diagramm in drei verschiedene Phasen, je nach mentaler Aktivitit, ein-
geteilt. An dieser Stelle sind nun die Mediziner gefragt, um die eigentlichen physiologischen
Ursachen der Quellenaktivitdt zu interpretieren.

3.2 Anwendung nicht-linearer Netze: Klassifikation und Diagnose

Die Funktion nicht-linearer Netze kann man besser verstehen, wenn man sich ihre Funktion
vergegenwirtigt. Besteht die Funktion linearer Netze darin, Eingaben (z.B. Merkmalsdaten
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eines Patienten) linear auf Ausgabedaten zu projizieren und damit eine lineare Abweichung
vom Mittelwert zu generieren, so ist die Abweichung bei nicht-linearen Netzen nicht mehr
zwangslaufig linear. Wir konnen sie so gestalten, daBB moglichst viele dhnliche Eingaben (Pati-
entendaten) auf einen typischen Vertreter, den Klassenprototypen, abgebildet werden: Wir
benutzen das Neuronale Netz zur Klassifikation oder Diagnose der Patientendaten. In
Abbildung 5 ist eine solche Diagnosesituation gezeigt. Die Patienten einer Klinik wurden mit-
tels zweier Blutwerte auf eine 2-dim. Fliche angeordnet. Die Daten wurden fiir Patienten mit
chronischer Bauchspeicheldriisenentziindung mit (x) und fiir normale Patienten mit () notiert.
Wie man sieht, bilden sie Haufen oder Cluster; eine Einteilung dieser Cluster in Klassen wird
als Clusteranalyse bezeichnet.
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Abbildung 5 Klassifikation von Patientendaten

Aufgabe jeglicher Diagnose ist es nun, eine Trennlinie zu zichen und zwischen den beiden Pati-
entenklassen zu unterscheiden. Patienten mit Entziindung sollten langfristig medikamentds
behandelt, normale Patienten nicht unnétig medikament6s belastet werden. Hier hilft eine sau-
bere, auf Statistik und vielen Erfahrungswerten basierende Entscheidung enorm, Fehldiagnosen
zu verhindern.

Eine einfache Gerade ist im obigen Fall sicher nicht ausreichend, um die Gesunden von den
Kranken zu trennen. Eine bessere Moglichkeit fiir Clusteranalysen bieten neuronale Netze. In
Abbildung 6 ist ein Netzwerk neuerer Bauart gezeigt, das die Klassenentscheidung mit sog.
RBF-Neuronen erbringt.

it

Abbildung 6 2-Schichten Netzwerk fiir Klassifikation

Die entscheidenden Elemente sind die Neuronen in der ersten Reihe (ersten Schicht), die sich
jeweils wie kleine Experten verhalten: Jedes Neuron ist fiir einen Bereich im Eingaberaum um
einen Klassenprototypen zustindig. Die Entscheidungen aller Experten werden dann in der
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zweiten Schicht aus linearen Neuronen zusammengefiihrt und ergeben die Diagnosen f), 3,
..Die Aktivitit eines ,,Experten” wird durch die Aktivitatsfunktion

(o)

2°'i2

Sk(ck,c;,x) =e

beschrieben; sie entspricht einer GauB’schen Glockenfunktion. Die Zusammenfiihrung der Ak-
tivitat ist dann mit

m m
fi(x) = ZWkYk = ZWkSk(X)
k=]. k=1

gegeben. Verwenden wir direkt die Funktionen Sy(cx.o:,x) flir §k , so erhalten wir als Ausgabe
die einfache, gewichtete Uberlagerung der Glockenfunktionen, siehe Abbildung 7a).

a) nicht normierte Aktivitét b) normierte Aktivitét
Abbildung 7 Die Uberlagerung fiir ein Netz aus drei Neuronen

Fiithren wir dagegen statt der absoluten die relative Aktivitdt zusammen, so erhalten wir deut-
lich scharfe Klassifikationsgrenzen, sieche Abbildung 7b). In diesem Fall ist

- Sk (x)
S=a
> 8i(x)

=

Der Verlauf der Klassengrenzen 148t sich dabei an der Projektion der Linien gleicher Hohe am
,Boden“ der Zeichnung ablesen.

Alle Parameter (wie Klassenmittelpunkt ¢;, Breite o;, EinfluBB w;) eines solchen Klassifikations-
oder Diagnosesystems lassen sich durch geeignete Trainingsmethoden lernen und an die Trai-
ningsmenge anpassen. Bei einem tiberwachten Lernverfahren, bei dem das ,, Typische” fir die
Diagnose einer Patientengruppe gelernt werden soll, wird zum Lernen die gewiinschte und die
tatsdchlich vom Netz generierte Ausgabe miteinander verglichen und mit Hilfe der erhaltenen
Differenz die Parameter verbessert.

Dartiber hinaus gibt es auch Methoden, das Netz sequentiell fiir eine Trainingsmenge mit einer
geeigneten Anzahl von Neuronen, also Klassen, aufzubauen. Uber die genannten Parameter
hinaus kommt dann auch die Anzahl der Neuronen der ersten Schicht hinzu. Fiir den Arzt be-
deutet dies etwas Neues: Das Netz hat ein neues Symptom entdeckt, das fiir eine gegebene
Diagnose als Teildiagnose wichtig ist. Fiir eine Pauschaldiagnose , krank“ bedeutet eine solche
Teildiagnose eine neue, dem Arzt unbekannte Krankheit!



3.3 Eine Benutzerschnittstelle zu neuronalen Netzen

Trotz aller theoretischer Vorteile von neuronalen Netzen ist ein wesentliches Merkmal eines
solchen neuronalen Systems, das iiber Gebrauch oder Ignorieren durch die Mediziner entschei-
det, die Moglichkeit, die Diagnose zu erkliren und/oder bestehendes Wissen zu verwenden;
kurzum eine intuitive und instruktive Schnittstelle zwischen Benutzer und neuronalem Netz. In
Abbildung 8 ist dies als Forderung und Konzept visualisiert.

Parameter
e | Bildschirm Neuronales
masken Netz
Regeln, Trainingsdaten
Bezeichner

Lernalgorithmen

Abbildung 8 Interaktiver Transfer von vagem Wissen

Dabei muf3 die Schnittstelle (und damit auch das Netz) auf typisch menschliche Eigenschaften
Riicksicht nehmen und auf einer ,,vagen®, inexakten Sicht der Syndrome und Diagnosen auf-
bauen.

In dem Fall eines RBF-Netzes zur Diagnose laBt sich dies relativ einfach bewerkstelligen.
Hierbei wird das vage Wissen des Arztes dazu benutzt, das neuronale Netz zu initialisieren. In
der folgenden Abbildung ist dies nédher erldutert. Links im Bild ist die Zuordnung der Blutzuk-
kerwerte zu einer Insulininsuffizienz gezeigt, rechts im Bild die entsprechenden Funktionen
zweier RBF-Neuronen mit trapezformigen Aktivitdten S(x) und Sx(x).

Zugehdrigkeitsfunktion Si(xi) RBF-Funktionen
Neuron 1 Neuron 2

Abbildung 9 Vage Diagnose und RBF-Initialisierung

Dabei bedient man sich einer vagen Notation dhnlich derjenigen, die in der mathematischen
Fuzzy-Theorie benutzt wird, um mit bestehendem Wissen die RBF-Netze zu initialisieren. Der
Benutzer hat immer die volle Kontrolle tiber die Bezeichnung und Definition der Syndrome
und Diagnosen. Die als ,,Zugehorigkeitsfunktionen™ bezeichnete drztliche Teildiagnose von
Patientengruppen wird moglichst konsistent mit den bekannten Grenzdaten dieser Teildiagnose
auf geeignete RBF-Funktionen abgebildet. In der folgenden Abbildung ist diese Zuordnung fiir
die zwei RBF-Funktionen ,, Trapez“ und ,,GauBB-Glockenkurve“ visualisiert.
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Abbildung 10 Initialisierung der RBF-Parameter mit dem Arztwissen

Die Eingabe der Zugehorigkeitswerte (min, max) zu einer Befundklasse 148t sich leicht tiber
normale Eingabemasken vornehmen. Dies erméglicht die direkte Initialisierung verschiedenar-
tiger RBF-Netze, ohne exakte Aussage iiber die Art der Zugehorigkeitsfunktion zu bendtigen.
Die verbesserten Parameterwerte bedeuten fiir die arztliche Praxis eine verbesserte, auf Stati-
stik beruhende Diagnostik — auch, und gerade, wenn die gelernten Parameterwerte (diagnosti-
schen Kategorien) von den eingegeben Werten abweichen. Allerdings benétigen dann neue
RBF-Neurone (neue Diagnosen) und stark abweichende Kategorien (stark verbesserte Diagno-
sekategorien) neue, synthetische Bezeichnungen.

4 Diskussion und Ausblick

Schon seit langem akzeptieren Mediziner technische Apparate, um ihnen die Diagnose zu er-
leichtern: Die Wichtigkeit von Laboruntersuchungen oder Rontgen- und Computertomogra-
phen ist allen bewuBt. Obwohl niemand auf die Idee kommen wiirde, die Bilddaten eines Com-
putertomographen per Hand auszurechnen, meinen aber die meisten Mediziner, daBl sie kom-
plexe, hochdimensionale Patientendaten ,,per Auge™ nur durch Betrachten von wenigen Werten
exakt beurteilen kénnen. Dies ist, wie wir anfangs zeigten, ein fataler Fehlschiuf3.

Es ist deshalb sinnvoll, rechnerunterstiitzte Hilfsmittel in der Praxis zu verwenden. Konven-
tionelle Expertensysteme bieten hier eine auf Expertenwissen beruhende Hilfe an. Da bei die-
sem System aber kein Erkenntnisgewinn zu erwarten ist, das Expertenwissen leicht veraltet
und unvolistédndige oder inkonsistente Eingaben leicht zu Problemen fithren kénnen, wird die
Hilfe von erfahrenen Arzten nicht akzeptiert.

Im Gegensatz dazu bietet die Methode neuronaler Netze mehr an. Es lassen sich zum einen
folgende konventionelle Funktionen direkt mit neuronalen Netzen verwirklichen:

¢ Diagnoseassistent, Kritiker

Fiir die individuelle Patientendiagnose hat das System aus der Sicht des Arztes die Funk-
tion des ,Kritikers* [11]: Das System bekommt als Eingabe sowohl die patientenspezifi-
schen Daten als auch die bereits getroffenen Entscheidungen (Diagnose, Therapie) des
Arztes und hat als Aufgabe, Abweichungen von der eigenen Diagnose zu melden und
Alternativen vorzuschlagen. Dies entspricht dem Wunsch der meisten Arzte, nicht von
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einem ,,allméichtigen Orakel“, dem alles erst vorgetragen werden muB, in der Arbeit be-
hindert zu werden, sondern nur anonym kritisiert und in Zweifelsfallen unterstiitzt zu
werden.

e watch dog
Spezialisierte Programme (Agentenprozesse) durchkdammen laufend die Datenbasis der
Patientendaten und alarmieren den diensttuenden Arzt, wenn problematische Zusammen-
hinge in den Labor- und Geritewerten fiir einen Patienten festgestellt werden.

e Lehrer

Fur Mediziner in der Lernphase ist es nitzlich, Diagnosen ausfiihrlich erlautert zu be-
kommen und alternative Vorschlége zu tiberdenken.

Im Unterschied zu konventionellen Expertensystemen gewinnt das System hier seine Diagno-
sen direkt aus den Rohdaten; eine menschliche Datenaufbereitung mit allen Irrtumsméglich-
keiten ist unerwiinscht. Dies erspart den Medizinern Arbeit.

Zum anderen ermoglicht der selbstlenende Ansatz auch etwas, was herkommliche Expertensy-
steme nicht bieten konnen: die Gewinnung neuer, den Experten unbekannte Erkenntnisse. Sie
konnen sowohl in der Gewinnung unabhingiger Eingangsvariablen bestehen, also in der Anga-
be, welche Patientendaten fiir die Diagnose tatsichlich wichtig sind und welche nicht, als auch
in der Gewinnung neuer Diagnosen auf der Basis einer geeigneten Verkniipfung sehr vieler
(multivariater) Daten.

Erst dies, was nicht nur die Sicherheit konventioneller Diagnosen erhoht, ist eine Revoluti-
on: dann aber eine richtige. Sie besteht allerdings nicht so sehr in der unreflektierten Anwen-
dung des mystischen Wundermittels ,,Neuronale Netze®, sondern in der Erkenntnis iiber fun-
damentale menschliche Schwiéchen, von denen auch Mediziner in weiBen Kitteln nicht frei sind,
und dem gezielten Einsatz und der konsequenten Verwendung rationaler mathematisch-
technischer Hilfsmittel fiir medizinische Zwecke.
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