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1 Einleitung

Clinical Guidelines, in wissenschaftlichen Arbeiten auch öfter Clinical practice guidelines (CPGs)
oder medizinische Leitlinien genannt [1, 2], sind Vorgehensrichtlinien oder Vorschläge zur Be-
handlung bestimmter Krankheiten. Sie sollen die Therapieplanung erleichtern und die Qualität
der medizinischen Versorgung erhöhen. Clinical Guidelines wurden systematisch entwickelt, um
Ärzten bei der medizinischen Versorgung in bestimmten Situationen zu assistieren. Sie können
Anweisungen anbieten, was z.B. im Anschluss an ärztliche Untersuchungen zu tun ist, wie lange
Patienten im Krankenhaus bleiben sollten, wie man medizinische oder operative Dienste bereit-
stellt, oder andere Feinheiten der klinischen Praxis [3]. Diese medizinischen Leitlinien werden
von Expertenteams in den medizinischen Fachgesellschaften der jeweiligen Länder erstellt. Hier-
für werden Studien und Patientenerfahrungen aus früheren Behandlungen ausgewertet, um die
besten Behandlungsmethoden zu �nden [1]. Der Sinn medizinischer Leitlinien ist die Verbesse-
rung der Qualität der Gesundheitsp�ege. Es wurde gezeigt, dass Clinical Guidelines die Qualität
der P�ege verbessern können. [4]

Medizinische Leitlinien sind hauptsächlich in textueller Form, nicht aber als Prozessmodell,
verfügbar. Sie haben Prozesscharakter, liegen aber in der Realität häu�g nur als Text, in Ent-
scheidungstabellen oder Ablaufdiagrammen vor. Diese sind für Ärzte einfacher zu lesen und zu
erstellen, wenn sie nicht in formalen Sprachen geübt sind, haben aber auch einige Nachteile wie
z.B. Mehrdeutigkeit, Unvollständigkeit oder Mangel an formalen Mitteln einer Veri�kation [5].

Prozessmodelle sind formalisierte Abbildungen von Prozessabläufen. Sie strukturieren Pro-
zesse und legen die Reihenfolge fest. Liegen die Clinical Guidelines als Prozessmodell vor, können
diese von Computerprogrammen genutzt werden, z.B. in einer Verwaltungssoftware für Ärzte und
Krankenhäuser zur Unterstützung ihrer Arbeit [6]. Es wurde gezeigt, dass das Verö�entlichen
von Clinical Guidelines in wissenschaftlichen Journalen nicht sehr e�ektiv ist, um die ärztlichen
Behandlungsroutinen anzupassen [7]. Eine Integration von Prozessmodellen in klinische Software
ist viel e�ektiver [8].

Um Clinical Guidelines computergestützt nutzen zu können, müssen sie als Prozessmodelle
vorliegen. Eine Möglichkeit wäre, Prozessmodelle für Clinical Guidelines per Hand zu erstel-
len. Aber in Anbetracht von tausenden Clinical Guidelines ist das keine kostengünstige Lösung.
Auÿerdem ist bei Überarbeitung der Clinical Guidelines das Prozessmodell hinfällig. Eine perfor-
mantere und günstigere Variante ist die automatische Extraktion von Prozessmodellen aus den
Texten. In meiner Diplomarbeit werde ich untersuchen, inwieweit die automatische Extraktion
eine Hilfe für die Erstellung von kompletten Prozessmodellen sein kann.

2 Prozessmodell

Ein Prozessmodell, im Kontext von Clinical Guidelines, soll die Leitlinie als klinischen Algorith-
mus repräsentieren. Solch ein Repräsentationsmodell besteht aus Elementen und Übergängen,
welche Knoten und Kanten eines Graphen entsprechen. Die Elemente können unterschiedlich
de�niert sein. Um Guidelines gut repräsentieren zu können, sollte das Modell auf jeden Fall
zwei Typen von Prozesselementen, welche klinische Aufgaben abbilden, Actions und Decisions,
unterstützen [6]. Actions stellen bestimmte klinische Aufgaben dar, mit Decisions wird die Op-
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tionsauswahl von Alternativen abgebildet. Actions werden demnach in 3 Gruppen unterteilt:
Clinical interventions, data collections und wait actions. Clinical interventions sind Aktionen,
die direkt mit dem Umgang des Patienten und seiner Behandlung zu tun haben, wie z.B. ei-
ne Operation oder ein Rezept. Data collections behandeln den Patienten nicht direkt, sondern
werden für die Erfassung seiner Daten genutzt, wie für Beobachtungen und Untersuchungen.
Sollte auf Zustandsänderungen des Patienten gewartet werden, so werden diese Aktionen als
wait actions deklariert. Auÿerdem wird in [6] auch die Darstellung von unterschiedlichen klini-
schen Patientenstatus in dem Modell als wichtig erachtet. Meistens bilden sie die Einstiegs- bzw.
Endpunkte des Guidelineprozessmodells. Als letztes fehlen noch die Execution states, welche die
Ausführungszustände der Aufgabenelemente, Actions und Decisions, repräsentieren.

Für Clinical Guidelines wurden verschiedene Modellsprachen entwickelt. Hierzu gehören un-
ter anderem die an der Columbia University entwickelte Arden Syntax [9], das EON/DHARMA-
Modell [10, 11], das PROforma-Modell [12], das Modell GLIF mit seine Nachfolger [13, 14] oder
das Asbru-Modell [15], welches als einziges Modell alle vier Prozesselementtypen abbilden kann.
Die Sprachen sind dafür ausgelegt, dass die Prozessmodelle, in denen sie geschrieben wurden,
(halb-)automatisch ausgeführt werden zu können. In der Praxis ist es sehr schwierig und fehleran-
fällig textuelle Clinical Guidelines in solch präzise Formate umzuwandeln [16]. Auÿerdem gibt es
die Zwischenrepräsentation Many-Headed-Bridge (MHB) [16], welche entwickelt wurde, um die
automatische Extraktion von Prozessen aus CPGs zu vereinfachen. Diese wurde so entwickelt,
dass sich ein Modell in MHB leicht in eine der Prozessmodellsprachen umwandeln lässt. Daher
kann man sie als Brücke zu allen anderen Prozessmodellsprachen bezeichnen.

3 Related Work

Die Extraktion hat mehrere Ebenen. Als erstes müssen in den klinischen Texten medizische En-
titäten erkannt werden. In der nächsten Ebene geht es um die Extraktion von einzelnen Prozess-
elementen, den Aktionen und Verzweigungen (Actions und Decisions), welche durch Aktivitäten
und Bedingungen markiert werden. Zum Schluss fehlt noch die Extraktion von (Teil-)Prozessen,
also zusammenhängenden Prozesselementen, die miteinander verbunden sind. Sämtliche Vorar-
beiten befassen sich mit der Extraktion aus englischen Texten.

3.1 Extraktion von klinischen Entitäten aus Text

Das Mayo clinical Text Analysis and Knowledge Extraction System (cTAKES) [17] ist ein Open-
Source NLP System, welches für die Informationsextraktion aus medizinischen Texten an der
Mayo Clinic entwickelt wurde. Es identi�ziert klinische Named Entities wie Krankheiten, Medi-
kationen, Symptome, anatomische Begri�e, Behandlungen. Auÿerdem gibt es zu jedem Named
Entity verschiedene Attribute wie z.B. Spannweite im Satz oder Negierung. Das System wurde
hauptsächlich für Arztbriefe entwickelt. MetaMap [18] ist ein an der National Library of Medicine
entwickeltes Programm, welches biomedizische Texte auf den UMLS Methasaurus mappt. cTA-
KES hat im Vergleich zu MetaMap bei der Evaluation auf den Datasets "Health Day News"1 und

1http://consumer.healthday.com/
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"WebMD"2 eine deutlich bessere Precision (94% zu 65%) [19]. Desweiteren gibt es noch HITEx
[20], entwickelt für die Extraktion von klinischen Befunden in elektronischen Gesundheitsakten,
MedXN [21] für die Erkennung von Medikationen in Arztberichten und MedLee [22], welches aus
Patientenakten klinische Informationen in kodierte Formen mappt.

3.2 Extraktion von Prozesselementen aus Text

Mit der Prozessfragmenterkennung in klinischen Dokumenten [23] experimentierten italieni-
sche Forscher, um automatisch Aktivitäten und Beziehungen bzw. Fragmente von computer-
intepretierbaren Guidelines zu identi�zieren. Die Erkennung fuÿt auf supervised Entity und Re-
lation Recognition Techniken und benutzt MetaMap und den UMLS Metathesaurus. Die Auswer-
tungen haben gezeigt, dass die semantische Umgebung aussagekräftiger ist als die syntaktische
Umgebung, um Aktionen zu erkennen. Von allen benutzten Klassi�katoren performte der Ent-
scheidungsbaum am besten (Precision 66-71% und Recall 50-79%).

Minard und Kaiser vergleichen [24] regelbasierte und MachineLearning-Methoden, um ärzt-
liche Aktivitäten bzgl. der Clinical Action Palette3 zu klassi�zieren, und kombinieren auch beide
zu einer 2-Schritt Klassi�kation, wobei erst in Oberklassen klassi�ziert wird und dann jeweils
in den Unterklassen. Durch die 2-Schritt-Methode verbessern sich die Accuracywerte leicht auf
39% bis 89% (je nach Guideline). Die MachineLearning-Methoden performen dabei besser als
die regelbasierten. Dabei nutzen sie syntaktische und semantische Eigenschaften sowie einen Teil
von VerbNet [25], einer Verbdatenbank, um Verben zu klassi�zieren.

Kaiser, Seyfang und Miksch [26] haben eine Methode entwickelt um Aktionen, die während
einer Behandlung ausgeführt werden, zu erkennen. Für die Identi�kation der Aktionen in den
Clinical Guidelines haben sie Relationen des semantischen Netzwerkes des UMLS` benutzt. Per
Auswahl von semantischen Pattern konnten sie einen groÿen Teil der Aktionen automatisch
erkennen. Recall und Precision waren sehr gut (78% und 97,5%) und wurden auf einem Guideline
mit 100 Aktionen evaluiert.

3.3 Extraktion von Prozessen aus Text

Wissenschaftler aus Kanada haben ein Framework [27] entwickelt, welches automatisch aus CPGs
Medikamenten- und Behandlungsempfehlungen extrahiert und in ein computer-freundliches For-
mat transferiert. Dadurch soll der manuelle Aufwand einiger Modellierungsschritte zur Erstellung
von Prozessmodellen verringert werden. Die Autoren benutzen MetaMap, um mit dem UMLS
Metathesaurus medizinische Wörter zu identi�zieren. Über semantische Beziehungen zwischen
Arzneimitteln und Krankheiten bzw. Symptomen werden die Empfehlungen erkannt. Das Fra-
mework wurde anhand von zwei Guidelines für Lungenkrebs und chronische Schmerzen evaluiert
und für e�ektiv befunden (Precision 74% und Recall 73% im Durschnitt).

Wenzina et al [28] beschreiben einen Ansatz, um Sätze, welche bedingte ärztliche Aktionen
enthalten, zu identi�zieren. Dies geschieht über eine regelbasierte, heuristische Methode in Kom-
bination mit domäneunabhängigen Information Extraction-Regeln und Regeln zur Erkennung

2http://www.webmd.com
3Teil von Hybrid-Asbru, einer Erweiterung von Asbru, um gewöhnliche klinische Aktivitäten auszudrücken,

wie z.B. Medikamentenverschreibungen oder arztliche Untersuchungen
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semantischer Strukturen. Dabei werden Bedingungen, die sich nicht auf Aktionen, sondern nur
auf E�ekte, Erklärungen oder Ähnliches beziehen, ignoriert. Dadurch wird die Modellierung von
Guidelines und die Umformung textueller Guidelines in semi-formale Modelle unterstützt. Die
Methoden wurden auf zwei Guidelines evaluiert (Recall 75% und Precision 88%). Die Ergebnis-
se sehen vielversprechend aus, vor allem im Erkennen von Bedingungen, welche Verzweigungen
markieren (Recall 82% und Precision 93%).

Im aktuellen Paper von Hematialam und Zadrozny [29] wird der bisherige Stand der Technik
bei der Vorgehensweise beim Verstehen von Clinical Guidelines verbessert. Sie extrahieren Paare
von Aktionen und Bedingungen. Sie verwenden keine manuell erstellten Regeln, sondern benut-
zen supervised MachineLearning, um Sätze mit Aktionen und Bedingungen zu klassi�zieren. Die
Autoren nutzen den gleichen Corpus wie Wenzina et al [28] und vergleichen ihre mit deren Eva-
luationsergebnissen, schneiden aber schlechter ab. Das wird dadurch erklärt, dass Wenzina et al
diese nur auf speziellen Aktionen mit manuellen Extraktionsregeln evaluiert haben. Alle Akti-
onsarten betrachtet ist der Recall bei Wenzina et al bei 56%. Wird deren regelbasierte Methode
auf dem annotierten Corpus von Hematialam und Zadrozny (zwei Guidelines für Bluthochdruck
und Rhinosinusitis) angewendet, liegt der Recall nur bei 39% und Hematialam und Zadrozny
schneiden besser ab.

Kaiser und Miksch [30] verwenden handgeschriebene Regeln um Bedingungen und Aktionen
für den Kontroll�uss zu extrahieren, auÿerdem auch wichtige Parameter für die Bedingungen,
zeitliche Aspekte und Hintergrundinformationen. Über alle Extrakte zusammengenommen lagen
Recall und Precision bei 69,3% und 79,3%, wobei die Kontroll�usskomponenten mit 56,6% und
70,8% nicht so gut abschnitten.

Serban et al [31] beschreiben eine Methode zur Reduzierung des Aufwands bei der Modellie-
rung von medizinischen Guidelines. Sie nutzen linguistische Muster für eine automatische Um-
wandlung von textuellen Guidelines in eine Prozessmodellsprache für medizinische Guidelines.

Die Verbindung zwischen den Paaren aus Bedingungen und Aktionen herzustellen, also den
zusammenhängenden Kontroll�uss zu erkennen, dazu gibt es noch keine Vorarbeiten.

4 Evaluationskorpora

4.1 Nicht verfügbare Korpora

Thorne et al [23] evaluierten ihre Methoden per Cross-validation auf einem zusammengesetzten
Korpus aus Teilen von drei Guidelines 4,5,6, einem Teilsatz des Brown corpus7, Friedrichs Korpus
von Businessprozessspezi�kationen [32] und SemRep [33].

Minard und Kaiser [24] nutzen zwei Guidelines zu Herzkammer�immern [34] und Diabetes
[35] als Goldstandard zur Klassi�kation der Aktivitäten. Zur Evaluation verwendeten sie sechs
nicht genauer spezi�zierte Guidelines von verschiedenen Fachgesellschaften.

Der Korpus von Kaiser und Miksch [30] besteht aus einem Guideline "Management of labor"8

4NICE diabetes-2 guideline
5http://www.nice.org.uk/nicemedia/live/10932/29218/29218.pdf
6http://www.nice.org.uk/nicemedia/live/11786/43607/43607.pdf
7http://nltk.googlecode.com/svn/trunk/nltk_data/index.xml
8http://www.spog.org.pe/web/phocadownloadpap/GUIAMANEJODELPARTO.pdf
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mit Annotationen für Aktivitäten und Bedingungen sowie Hintergrundinformationen, zeitliche
Aspekte und Daten�ussinformationen. Kaiser, Seyfang und Miksch [26] nutzten dasselbe Guide-
line mit annotierten Aktivitäten zur Evaluation.

Serban et al [31] nutzten für ihre Evaluation ein Brustkrebsguideline9. Das Guideline ist aber
nur in der niederländischen, nicht in der englischen Version, frei verfügbar.

Wenzina und Kaiser [28] evaluierten ihre Methode auf zwei Guidelines10,11. Ihren Goldstan-
dard bauten sie auf dem Kapitel "pharmacological management"des Asthmaguidelines12, entwi-
ckelt von der Fachgesellschaft SIGN, auf.

Gad El-Rab et al benutzten für ihren Goldstandard die zwei Guidelines "Management for
chronic pain"[36] und "Management for lung cancer"[37]. Sie kategorisierten Empfehlungen nach
Medikamentenverschreibungen und anderen Behandlungensempfehlungen.

4.2 Verfügbare Korpora

Hematialam und Zadrozny [29] haben drei Guidelines als Goldstandard annotiert. Darunter das
Asthmaguideline [38] aus dem Paper von Wenzina und Kaiser sowie die Guidelines zu Bluthoch-
druck [39] und Rhinosinusitis [40]. Die Evaluation erfolgte per 10-Feld-Kreuzvalidierung. Die
Sätze des Datensets sind annotiert als bedingte Aktiviäten, bedingte E�ekte und Aktivitäten.
Nicht annotierte Sätze enthalten keine Bedingungen oder Aktivitäten. (siehe Tab. 1) [29]

Tabelle 1: klassi�zierte Sätze des Guidelinedatensets

Guideline bedingte Aktivität bedingter E�ekt Aktivität keine Bedingung

Asthma 38 7 8 224

Rhinosinusitis 97 39 15 726

Bluthochdruck 63 14 1 238

Dies ist der bisher einzige verfügbare Korpus.

5 Ziel der Diplomarbeit

Diese Arbeit wird die Extraktion von Prozessmodellen aus Clinical Guidelines untersuchen. Da-
bei ist herauszu�nden, bis zu welchem Grad die automatische Extraktion bei der Erstellung von
Prozessmodellen behil�ich sein kann. Die in eigener Vorarbeit [41] [REF] vorgeschlagene Extrak-
tionspipeline soll implementiert, angewendet und schrittweise evaluiert werden. Des Weiteren
sollen die einzelnen Schritte auf Verbesserungen untersucht werden.

9Guideline for the Treatment of Breast Carcinoma
10CBO Treatment of Breast Cancer
11Management of active low-risk labour - Admission for Birth
12British Guideline on the Management of Asthma
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6 Methods

Ziel der Diplomarbeit ist es zu erforschen, inwieweit es möglich ist, Prozessmodelle automatisch
aus Clinical Guidelines zu extrahieren. Unter Benutzung verschiedener NLP- und NER-Software
sollen einzelne Prozesselemente identi�ziert und am Ende, wenn möglich, zusammengefügt wer-
den. Auÿerdem soll eine Transformation in das Zwischenformat MHB statt�nden. Die Evaluation
soll auf zehn ausgewählten Clinical Guidelines geschehen.

In meiner Diplomarbeit möchte einen mehrstu�gen Ansatz verfolgen, um Prozesselemente zu
extrahieren. Es wurde gezeigt, dass dies eine gute Strategie für die Clinical Guideline Extraktion
ist [42]. Im Folgenden beschreibe ich die einzelnen Bestandteile der Pipeline, welche in Abb. 1
dargestellt ist.
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Abbildung 1: Pipeline der Clinical Guideline Extraktion

NLP Tasks

Apache OpenNLP wird als Toolkit für verschiedene Natural Language Processing-Aufgaben be-
nutzt, wie Sentence Segmentation, Tokenization, Parsing inklusive POS-Tagging. Per Java-API
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können diese Tasks leicht integriert werden und so die grammatikalische Struktur eines Satzes
erkannt und den Wörtern und Satzzeichen eines Textes Wortarten zuordnet werden. Auÿerdem
wird die syntaktische Struktur eines Satzes hierarchisch als Baum dargestellt.

UMLS-Tagging

Mit dieser Komponente wird Text aus dem CPG auf medizinischen Wortschatz gemappt. Dafür
wird ein Teil des Uni�ed Medical Language System (UMLS) Methasaurus' als biomedizinische
Grundlage benutzt. Er ist ein sehr groÿer Thesaurus mit nahezu 200 Vokabularien, unter anderem
SNOMED CT13 und RxNorm14, mehr als 2,6 Millionen Konzepten, welche mindestens einem von
133 semantischen Typen zugeordnet sind. Um den CPG-Text auf die Metathesaurus-Konzepte
des UMLS zu mappen, werde ich cTAKES nutzen[17]. Die semantischen Typen werden wie in
[27] danach zu Gruppen geclustert, um die Menge der Regeln klein zu halten.

Verbklassi�zierung

Hier werden bestimmte Verben nach vorde�nierten Gruppen, ähnlich der Verbdatenbank Verb-
Net, klassi�ziert. Die Gruppen sind aber selbst de�niert und erweiterbar. (Bisher besteht die
Verbdatenbank aus 13 Gruppen). Um die Verben zu klassi�zieren, müssen diese aber vorher
noch auf ihr Lemma projiziert werden. Dies geschieht schon in den OpenNLP-Tasks.

Die medizinischen Annotationen und Verbklassen werden dem vom OpenNLP-Parser erstell-
ten Syntaxbaum hinzugefügt, so dass ein annotierter Syntaxbaum entsteht. Der annotierte Syn-
taxbaum dient dann als Eingabe für den nächsten Schritt.

Pattern Mapping

Das Erkennen von einzelnen Aktivitäten und Bedingungen soll durch manuell erstellte und ma-
schinell gelernte Regeln erfolgen. Tregex [43] ist ein Programm, das per regulären Ausdrücken
syntaktische Bäume durchsuchen kann. Aktivitäten und Bedingungen, welche als Teilbäume in
einem Syntaxbaum enthalten sind, sollen, gemäÿ den im Rahmen der Studienarbeit manuell er-
stellten Mappingregeln, als semantische Pattern in Form von regulären Ausdrücken dargestellt
werden. Auÿerdem soll auch damit experimentiert werden, solche Regeln zu lernen.

Condition-Action Detection

Aus den zugeordneten Mappingregeln versucht diese Komponente Verzweigungen und Aktionen
sowie ihre Verbindungen zueinander zu erkennen.

Transformation into MHB

Im letzten Schritt sollen die Prozesselemente in die Zwischenrepräsentation MHB überführt wer-
den, um eine Umwandlung in eine Prozessmodellsprache und spätere Ausführung auf einem
Computer zu ermöglichen.

13http://www.nlm.nih.gov/research/umls/Snomed/snomed_main.html
14http://www.nlm.nih.gov/research/umls/rxnorm/
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7 Evaluation

Für den Goldstandard sowie die Evaluation werden Teilabschnitte aus zehn ausgesuchten Clini-
cal Guidelines benutzt. Alle Teilschritte der Extraktionspipeline werden im Einzelnen evaluiert.
Auÿerdem soll für die jeweiligen Teilschritte nach Verbesserungen geforscht werden. Mögliche
Ansätze wären das Präprozessing zu erweitern oder zusätzlich MedLee für die Erkennung von
Abkürzungen einzusetzen.

Der Goldstandardkorpus soll aus sieben Guidelines erstellt werden. Diese kommen von un-
terschiedlichen Fachgesellschaften, um Over�tting zu vermeiden. Der Goldstandard wird unter
anderem aus Guidelines für die Behandlung von Herzkammer�immern und Vorho�immern15 und
zur antimikrobiellen Behandlung von Infektionen beim Einsatz von zentralen-vaskulären Kathe-
tern16 aus den Clinical Care Guidelines des Hospitals Michigan Medicine17, den Guidelines zur
Behandlung von Bluthochdruck [39], Asthma [38], Enzündung der Nasenschleimhaut und der
Nasennebenhöhlen [40], chronischen Schmerzen [36] und Lungenkrebs [37] bestehen.

Zur Evaluation werden folgende drei Guidelines verwendet: Behandlung von Herzkammer-
�immern [34], Standardbehandlung von Diabetes [35] und "Management of epithelial ovarian
cancer"[44].
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