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Einleitung

In allen Lebensbereichen hat die Menge an digital verfliigbaren Informationen in den letzten Jahren
erheblich zugenommen. Dies gilt auch fiir den Gesundheitsbereich. Gesundheitsdaten werden dabei
an unterschiedlichen Stellen zu unterschiedlichen Zwecken von unterschiedlichen Beteiligten erfasst
und sind dann tGber mehr oder minder lange Zeitraume fir bestimmte Zwecke von zumeist einge-
schrankten Personenkreisen nutzbar. Ein — zumindest grundsatzlich — unstrittiges und erstrebenswer-
tes Ziel der Nutzung entsprechender Daten besteht darin, mit Analysen der Daten zur Verbesserung
der Gesundheit ganz allgemein oder bezogen auf bestimmte Personengruppen und Gesundheitsberei-
che beizutragen. Neben eher klassischen Auswertungsmethoden werden hierfiir vermehrt auch Tech-
niken und Methoden der Kiinstlichen Intelligenz (KI) genutzt.

Routinedaten der gesetzlichen Krankenversicherung

Ein nicht unwesentlicher Teil gesundheitsbezogener Daten wird in Deutschland priméar zu Abrech-
nungszwecken und zur Prifung und Abwicklung von Versicherungsleistungen der gesetzlichen Kran-
kenversicherung (GKV) erfasst, Gber die in Deutschland die gesundheitliche Versorgung von mehr als
85 % der Bevolkerung abgesichert ist. Um die Abrechnung einer Vielzahl an Leistungserbringern (wie
Arztpraxen, Krankenhdusern und Apotheken) mit einer weiterhin hohen zweistelligen Zahl an gesetz-
lichen Krankenkassen zu erleichtern und bestimmte Berichtspflichten der GKV-Kassen zu ermdoglichen,
sind Formate und Umfénge der Datenlibermittlung in vielen Bereichen bundesweit einheitlich gere-
gelt. So verflgen alle GKV-Kassen (iber vergleichbare Informationen zu den jeweils bei ihnen versicher-
ten Personen, die nachfolgend im WeiRbuch kurz als Routinedaten bezeichnet werden. Routinedaten
einzelner Krankenkassen wurden bereits in vergangenen Jahren auch fiir gesundheitswissenschaftliche
Auswertungen und Analysen genutzt. Noch innerhalb des Jahres 2025 sollen wesentliche Daten aller
GKV-Kassen zu mehreren Erhebungsjahren im Forschungsdatenzentrum Gesundheit (FDZ) fir be-
stimmte Analysen verfiigbar sein, womit dann sehr umfangreiche und strukturierte Daten zu einem
GroRteil der Bevolkerung Deutschlands an einer Stelle fiir Analysen genutzt werden kénnen (Stand Juli
2025).

Ziele und Inhalte des WeiRbuchs

Das vorliegende WeilRbuch konnte im Rahmen eines durch den Innovationsausschuss beim Gemeinsa-
men Bundesausschuss unter dem Forderkennzeichen 01VSF20014 geforderten Forschungsprojektes
KI-THRUST erstellt werden, wofiir an dieser Stelle ganz herzlich gedankt sei. Das Weillbuch verfolgt als
maRgebliches Resultat des Forschungsprojektes zunachst zwei grundlegende Ziele.
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Einleitung

1. Zum einen sollen praxisrelevante Einblicke in die Strukturen und Merkmalsumfiange von GKV-
Routinedaten gegeben werden.

2. Zum anderen sollen Methoden der Kiinstlichen Intelligenz vorgestellt und erlautert werden, die
mit entsprechenden Daten fiir die Vorhersage von Ereignissen genutzt werden kénnen.

Wahrend das erste Ziel auf Leserinnen und Leser ausgerichtet ist, die zuvor nicht oder wenig mit GKV-
Routinedaten gearbeitet haben, ist das zweite Ziel vorrangig auf diejenigen ausgerichtet, die einen
Einstieg in die Nutzung von Methoden der Kiinstlichen Intelligenz mit ebensolchen Daten zur Vorher-
sage von Ereignissen im Sinne einer Risikopradiktion suchen. Diese beiden grundlegenden Ziele wer-
den auf allgemeiner Ebene vorrangig in Kapitel 1 und 2 des WeiRbuchs adressiert.

Sowohl traditionelle Verfahren zur Vorhersage von Ereignissen wie logistische Regressionsmodelle als
auch Vorhersagen basierend auf KI-Modellen missen hinsichtlich ihrer Vorhersagegiite beurteilt wer-
den, um in der Praxis zwischen mehr oder weniger geeigneten Pradiktionsmodellen unterscheiden zu
koénnen. Hierfir existiert eine Reihe von Kennwerten mit teils vielfaltigen Bennungen, die in Kapitel 3
erklart werden. Hingewiesen sei an dieser Stelle darauf, dass nach den Erfahrungen bei der Erstellung
des WeilRbuchs eine Reihe von Missverstandnissen zwischen eher traditionell und Kl-orientierten Da-
tenanalysten schlicht aus unterschiedlichen Benennungen derselben Sachverhalte resultieren kénnen.

In den nachfolgenden Kapiteln 4 bis 8 des Weillbuchs werden die Aufbereitung von Routinedaten, die
Umsetzung von konventionellen und Kl-basierten Modellrechnungen sowie der Vergleich der Pradik-
tionsgite der Modelle schrittweise erldutert. Es folgen erganzende Analysen zur Erklarbarkeit, zu Fehl-
klassifikationen und zur Ubertragbarkeit von Vorhersagen auf andere Beobachtungszeitrdume. Die
Darstellungen in diesen Kapiteln basieren maRgeblich auf Auswertungen, fir die auf Routinedaten zu
insgesamt rund 1,4 Millionen BKK-Versicherten mit mindestens einem Krankenhausaufenthalt in den
Jahren von 2015 bis 2020 zuriickgegriffen werden konnte. Mit den Darlegungen sollen praktische Vor-
gehensweisen, Ergebnisse und deren Bewertungen prasentiert werden, die als exemplarische Bei-
spiele von Aufbereitungen und Analysen ,realer” Routinedaten Anhaltspunkte und Anregungen fir
Vorgehensweisen bei eigenen Analysen liefern. Das Kapitel 9 widmet sich schlieRlich den Vorausset-
zungen und Moglichkeiten einer Anwendung von Kl-Verfahren in der Routineversorgung und bei Kran-
kenkassen.

Im Sinne der eingangs genannten grundlegenden Ziele hoffen wir als Autorinnen und Autoren, mit dem
WeilRbuch sowohl zum Verstandnis von GKV-Routinedaten und den damit bestehenden Analysemdg-
lichkeiten als auch zum Verstandnis von KI-Methoden und deren Anwendung mit Riickgriff auf Routi-
nedaten beitragen zu kénnen.
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1 Routinedaten

bei gesetzlichen
Krankenkassen

G Routinedaten bei gesetzlichen Krankenkassen beinhalten vorrangig Informationen,
die zur Priifung und Vergiitung von Gesundheitsleistungen erforderlich sind.

Bei gréferen Krankenkassen sind dies Daten,

= die zu mehreren hunderttausend Personen vorliegen,

= die sich Idngsschnittlich verkniipfbar auf Zeitréiume (iber mehrere Jahre beziehen
und die, neben grundlegenden Informationen, auch

= umfangreiche Informationen zur Inanspruchnahme einer Vielzahl medizinischer
Leistungsbereiche umfassen (z. B. Arzneiverordnungen, ambulante und stationéire
Behandlungen).

Der Datenaustausch zwischen Krankenkassen und Leistungserbringern ist grundle-

gend im SGB V gesetzlich geregelt. Dadurch ist der Umfang der Daten, die bei den

Krankenkassen vorliegen, weitgehend standardisiert.

Eines der Anliegen des Weibuchs ist es, eine moglichst konkrete Vorstellung zu den bei gesetzlichen
Krankenkassen regelmaRig verfigbaren Daten zu vermitteln, die aufgrund ihrer fortlaufenden Erfas-
sung auch als Routinedaten bezeichnet werden kénnen. In der Regel werden diese Daten bei Kranken-
kassen zu Abrechnungszwecken erhoben, also um Verglitungen der Krankenkassen an Leistungserbrin-
ger (z. B. Arztpraxen, Krankenhausern oder Apotheken) zu begriinden. Dabei beinhalten die Daten eine
Vielzahl an gesundheitsrelevanten Informationen. Primar lassen sich zunachst die abgerechneten In-
anspruchnahmen der gesundheitlichen Versorgung darstellen. Zugleich sind mit den Daten jedoch
auch Aussagen zu Haufigkeiten und zu Behandlungen von Erkrankungen moglich (Schubert, Késter,
Kipper-Nybelen, & lhle, 2008).

Potenzial von Routinedaten

Das Potenzial der Routinedaten ergibt sich aus der Art und Weise wie diese Daten zustande kommen
(Neubauer, Zeidler, Lange, & Graf von der Schulenburg, 2017; Schubert et al., 2008; Swart & lhle,
2008): Vor allem bei groReren Krankenkassen sind Daten zu ausgesprochen grofRen Populationen ver-
flgbar, die oftmals mehrere hunderttausend Personen umfassen. Mégliche Untersuchungspopulatio-
nen bewegen sich damit in einem GroRenbereich, der im Rahmen wissenschaftlicher Studien bei Pri-
marerhebungen nicht erreichbar ist. Routinedaten kénnen so einen sonst nicht verfligbaren Einblick
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1. Routinedaten bei gesetzlichen Krankenkassen

in die Versorgungsrealitat zu sehr grofen Populationen mit entsprechenden Differenzierungsmoglich-
keiten liefern.

Daruber hinaus gibt es bei Routinedaten im Vergleich zu Primardaten weniger Verzerrung aufgrund
von (Nicht-)Teilnahme bestimmter Populationen. So kénnen mithilfe von Routinedaten auch Perso-
nengruppen analysiert werden, die normalerweise schwierig oder gar nicht fiir Primarforschung zur
Verfligung stehen, wie z. B schwerstkranke oder demente Personen (Neubauer et al., 2017). Die Voll-
standigkeit von Routinedaten erstreckt sich haufig auch tiber mehrere Jahre, was Langzeitanalysen
ermoglicht.

Routinedaten bei anderen Versicherungstragern

Im Rahmen dieses WeiRbuchs soll insbesondere auf solche Routinedaten eingegangen werden, die bei
gesetzlichen Krankenversicherungen vorliegen. Dariber hinaus existieren gesundheitshezogene Rou-
tinedaten aber auch an anderen Stellen, z. B bei der privaten Krankenversicherung, bei der gesetzli-
chen Pflegeversicherung (SGB Xl; s. Schwinger et al. (2018) fiir eine beispielhafte Nutzung), den Ren-
ten- und Unfallversicherungen oder im Rahmen der amtlichen Statistik. Eine Betrachtung all dieser
Datenquellen wiirde jedoch den Rahmen des WeiRbuchs sprengen, welches einen fokussierten Uber-
blick zu Routinedaten bei gesetzlichen Krankenkassen geben mdchte.

Gesetzliche Regelungen zum Datenaustausch

In Deutschland sind mehr als 70 Mio. Menschen bei einer der knapp 100 Krankenkassen der gesetzli-
chen Krankenversicherung (GKV) krankenversichert. An der gesundheitlichen Versorgung der GKV-Ver-
sicherten sind dabei unter anderem knapp 2.000 Krankenhduser, knapp 20.000 Apotheken und mehr
als 150.000 ambulant titige Arzte/Arztinnen sowie mehr als 30.000 Psychologische Psychotherapeu-
ten/Psychotherapeutinnen (fur Erwachsene und Kinder- und Jugendliche) beteiligt (s. Statistisches
Bundesamt; Statistik des Deutschen Apothekerverbands; Arztestatistik 2021 der Bundesarztekam-
mer). Um Abrechnungen dieser groRen Zahl an Leistungserbringern mit den jeweils zustandigen Kran-
kenkassen zu ermdglichen, sind eine Vielzahl an Festlegungen notwendig. Der Datenaustausch zwi-
schen Leistungserbringern (also den Apothekern/Apothekerinnen, Therapeuten/Therapeutinnen,
Krankenhdusern usw.) und den gesetzlichen Krankenkassen ist dabei grundlegend im Flinften Buch
,Gesetzliche Krankenversicherung” des Sozialgesetzbuchs (SGB V) geregelt und bereits dadurch weit-
gehend standardisiert. Details der Datenlbermittlung werden zwischen Krankenkassen und Leistungs-
erbringern vereinbart und zumeist in sogenannten Technischen Anlagen (TA) beschrieben (vgl. gkv-
datenaustausch.de). Durch diese Regelungen erhalten alle gesetzlichen Krankenkassen eine Vielzahl
an Daten aus unterschiedlichen Bereichen des Gesundheitssystems in einem einheitlichen Format. Im
Hinblick auf die wesentlichen Leistungsbereiche sollten so alle gesetzlichen Krankenkassen in Deutsch-
land — bezogen auf die jeweils bei ihnen versicherten Personen — Giber gleichartig differenzierte Daten
zu Inanspruchnahmen der gesundheitlichen Versorgung verfiigen.

GKV-Leistungsbereiche

Zu den relevantesten Leistungsbereichen der gesundheitlichen Versorgung, auf deren Daten nachfol-
gend im Detail eingegangen werden soll, zahlen die in Tabelle 1-1 gelisteten Bereiche. Darliber hinaus
liegen bei den Krankenkassen mit Stammdaten und Versicherungshistorien weitere grundlegende In-
formationen Uber die Versicherten vor.
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Tabelle 1-1. Wesentliche Leistungsbereiche der gesundheitlichen Versorgung

Leistungsbereich Informationen

Ambulante arztliche
Versorgung

Leistungen, die von niedergelassenen Vertragsarzten/Vertragsarztinnen
im Rahmen der ambulanten Versorgung tblicherweise in Praxen erbracht
werden

Krankenhausbehandlungen

Leistungen, die im Krankenhaus erbracht werden

Arzneimittel Arzneimitteln, die von Arzten/Arztinnen verordnet und typischerweise von
Apotheken ausgegeben werden

Heilmittel Daten zu Physikalischer Therapie, Ergotherapie, Erndhrungstherapie,
Logopadie, Podologie, die die Krankenbehandlung sichern bzw. einer
Behinderung vorbeugen

Hilfsmittel Produkte, die die Krankenbehandlung sichern bzw. einer Behinderung vor-
beugen oder sie ausgleichen

Arbeitsunfahigkeit und Erkrankungsbedingte Arbeitsunfahigkeiten und ggf. im Sinne von Entgelt-

Krankengeld fortzahlungen von der Krankenkasse gezahltes Krankengeld

Rehabilitation

Ambulante und stationare RehabilitationsmalRnahmen

Zahnarztliche Behandlungen

Leistungen, die von niedergelassenen Vertragszahnarzten/Vertragszahn-
arztinnen erbracht werden

Datenorganisation bei den Krankenkassen

In welcher Form die Daten bei den Krankenkassen gespeichert sind, also die genaue Datenorganisation
und -struktur, kann von Krankenkasse zu Krankenkasse unterschiedlich sein. Die Strukturen der Daten-
haltung sind i.d.R. jedoch bei unterschiedlichen Krankenkassen ahnlich. Die Daten liegen bei den Kran-
kenkassen typischerweise in relationalen Datenbanken mit zumeist mehreren Tabellen fiir Daten aus
jeweils einem Leistungsbereich vor, wie dies exemplarisch in Abbildung 1-1 dargestellt ist. Verknip-
fungen zwischen den Tabellen sind tGber Identifikationsmerkmale moglich, die typischerweise einzelne
Versicherte und einzelne Abrechnungsfalle kennzeichnen.
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Stammdaten

Berufshistorien

ID der Versicherten

1D der Versicherten

Versicherungshistorien

ID der Versicherten

Betriebsnummer

Einkommen

Falltabelle

== |ID der Versicherten
Fallnummer
Berichtsjahr
Berichtsquartal
BSNR

BSNR Uberweiser
LANR Uberweiser
Beginn Fall

Ende Fall

Art Inanspruchnahme
Unfallkennzeichen
Fallwert Punktzahl

Fallwert Kosten

Tag der Entlassung

1. Routinedaten bei gesetzlichen Krankenkassen

Geburtsdatum Beginn
Todesdatum Ende
Geschlecht Tatigkeitsschliissel Krankenhaus: ICD-Tabelle

1D der Versicherten
Ll
—=Fallnummer

Diagnose

Beginn Krankenhaus: Fall-Tabelle Seitenlokalisation Diagnose
Ende - ID der Versicherten Diagnoseart
Versicherungsart Fallnummer Sekundare Diagnose
1K Seitenlokalisation sek. Diagnose
) Aufnahmetag Fachabteilun
g Krankenhaus: OPS-Tabelle
Aufnahmegrund

F— Fallnummer
OPS-Code

Seitenlokalisation OPS

ID der Versicherten

Fallnummer
Entlassgrund
Ambulanz: OPS-Tabelle Operationstag
ID der Versicherten OPS-Code

Seitenlokalisation OPS

-]
Fallnummer

18

EBM-Tabelle

ID der Versicherten
Fallnummer

LANR
Gebiihrenordnungsnummer

Datum Leistung(en)

Ambulanz: ICD-Tabelle

1D der Versicherten

Diagnose
Diagnosesicherheit

Seitenlokalisation Diagnose

Anzahl Leistung(en)

Abbildung 1-1. Beispielhafte Darstellung der Datenorganisation in einer relationalen Datenbank bei
einer Krankenkasse

Datenschutz und Pseudonymisierung

Die Routinedaten, die bei den Krankenkassen vorliegen, beinhalten immer personenbezogene Daten,
also identifizierende Informationen tiber die Versicherten und die Leistungserbringer, um die Abrech-
nung zu ermoglichen. Zur eindeutigen Identifikation von Versicherten und Leistungserbringern dienen
personlich zugeordnete Kennnummern, wie die Krankenversichertennummer fiir die Versicherten und
die lebenslange Arztnummer (LANR) oder die Betriebsstattennummer (BSNR) flr die Leistungserbrin-
ger (s. Abschnitt 1.8 ,, Kennzeichnungen von Personen und Einrichtungen im Gesundheitssystem®).

Aufgrund des Personenbezugs und des teilweise hochsensiblen Inhalts der Krankenkassenroutineda-
ten missen bei der Nutzung der Daten VorsichtmalRnahmen getroffen werden, die einen Missbrauch
verhindern. So werden die Daten i.d.R. pseudonymisiert verarbeitet, d. h. personenidentifizierende
Merkmale wie die Krankenversichertennummer sind durch eine andere Kennung ersetzt, so dass ein-
zelne Personen nicht mehr direkt identifizierbar sind, aber dennoch eine Verkniipfung der Daten aus
unterschiedlichen Leistungsbereichen (also zwischen den verschiedenen Tabellen) moglich ist.

Auch pseudonymisierte Daten kdnnen fiir Forschungszwecke nicht einfach unmittelbar genutzt wer-
den. Routinedaten von Krankenkassen zahlen im juristischen Sinne zu den sogenannten Sozialdaten,
die dem Sozialdatenschutz unterliegen und zunachst nur fiir ihren vorgesehenen Verwendungszweck
verarbeitet werden dirfen (vgl. § 67 SGB X). Im Rahmen des SGB X ist dariber hinaus geregelt, wie
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und unter welchen Voraussetzungen dennoch eine Verwendung fiir die Forschung moglich ist. Zum
einen kdnnen die Daten genutzt werden, wenn der Betroffene explizit und aus freien Stiicken in die
Nutzung einwilligt. Dies ist aber nur fiir Forschungsvorhaben zu einem eingegrenzten Personenkreis
praktikabel, da alle Versicherten personlich kontaktiert werden mussten. In § 75 SGB X wird zusatzlich
geregelt, unter welchen Bedingungen eine Ubermittlung der Daten zu Forschungszwecken méglich ist,
ohne die Einwilligung der betroffenen Personen einzuholen. Dies ist allerdings nur zuldssig, wenn die
Daten fiir das Forschungsvorhaben unverzichtbar sind und das 6ffentliche Interesse an der Forschung
so hoch ist, dass es das private Interesse der Betroffenen iibersteigt. Fiir die Ubermittlung muss eine
Genehmigung durch die fir die Krankenkassen zustindigen Aufsichtsbehdrden auf Landes- und/oder
Bundesebene erstellt werden.

Bei der Nutzung der Daten zu Forschungszwecken miissen ebenfalls Vorkehrungen getroffen werden,
um die Identifikation der Personen zu verhindern. Eine Moglichkeit stellt das komplette Entfernen des
Personenbezugs — sprich die Léschung samtlicher Klardaten und Identifikatoren — dar, um die Daten
zu anonymisieren. Je nach Forschungsvorhaben und Art der Daten ist dies allerdings nicht méglich bzw.
nicht sinnvoll, weil eine Zuordnung der Daten aus unterschiedlichen Leistungsbereichen und unter-
schiedlichen Jahren zu einer Person dann nicht mehr moglich ist. Die Daten werden daher i.d.R. vor
der Weitergabe an die Forschenden pseudonymisiert, d. h. der Name und andere Identifikationsmerk-
male (wie Adresse, Identifikationsnummern) werden durch ein Kennzeichen ersetzt, um die Identifika-
tion der Betroffenen zu verhindern bzw. zu erschweren (dies betrifft sowohl die Versicherten als auch
die Leistungserbringer und Institutionen). Manche Daten mussen auch vergrébert werden, um eine
Identifikation zu verhindern. So wird z. B statt dem genauen Geburtsdatum nur das Geburtsjahr wei-
tergegeben. Auch die Postleitzahl wird haufig in reduziertem Umfang zur Verfligung gestellt (z. B auf
die ersten drei Ziffern gekirzt), um eine Identifikation von Personen zu vermeiden, aber eine Auswer-
tung nach Regionen dennoch zu ermdglichen.

Gliederung und Inhalte nachfolgender Abschnitte

In den nachfolgenden Abschnitten soll auf einzelne Leistungsbereiche, aus denen Daten bei den Kran-
kenkassen verfligbar sind, ndher eingegangen werden (Kapitel 1.1 bis 1.6). Darin gibt es nach einer
allgemeinen Einfiihrung in die Besonderheiten des jeweiligen Datenbereichs Informationen zu Struktur
und Merkmalsumfang der Daten, sowie Informationen zum Datenvolumen, den Ubermittlungsweg
von Leistungserbringer zu Krankenkasse und Nutzungshinweise. Es werden vor allem die Daten her-
vorgehoben, die sich typischerweise zu Forschungszwecken eigenen. Eine umfassende Auflistung liber
samtliche Daten, die bei den Krankenkassen vorliegen sollten, wird nicht erstellt, da dies den Rahmen
des Weillbuchs sprengen wiirde. Fir Interessierte lasst sich eine solche Auflistung aber anhand der
sogenannten Technischen Anlagen (TA) der Richtlinien des Datenaustauschverfahrens erstellen.

Im Anschluss werden die wichtigsten Klassifikationssysteme (z. B flir Krankheiten oder Arzneimittel)
vorgestellt, die im Gesundheitswesen relevant sind (Kapitel 1.7), sowie Kennzeichnungen fiir Personen
und Einrichtungen (Kapitel 1.8). Im letzten Kapitel sind Besonderheiten von Krankenkassenroutineda-
ten zusammengefasst, die die Nutzung der Daten zu Forschungszwecken beeinflussen kdnnen (Kapitel
1.9).
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1.1 Stammdaten, Versicherungs- und Berufshistorien

m In den Stammdaten sind grundlegende Informationen zu den Versicherten gespei-
chert, wie Name, Geburtsjahr und Adresse, sowie Versicherungszeiten.

Man kann zwei Gruppen von Versicherten unterscheiden, Mitglieder und Familienver-
sicherte, liber die unterschiedlich viele Informationen gespeichert sind.

Um ihre Aufgaben zu erfiillen, missen die Krankenkassen notwendigerweise einige grundlegende An-
gaben zu den Versicherten speichern, die haufig als Stammdaten bezeichnet werden. Dazu zédhlen bei-
spielsweise Name, Adresse und Geburtsdatum der Versicherten, sowie Informationen zum Versiche-
rungsstatus.

Die Versicherten einer gesetzlichen Krankenkasse kénnen in verschiedene Gruppen aufgeteilt werden.
Zunachst kann man die Mitglieder einer gesetzlichen Krankenkasse von den Familienversicherten un-
terscheiden. Zu den Mitgliedern zadhlen alle Personen fiir die Beitragszahlungen zur Krankenversiche-
rung anfallen. Dazu zdhlen insbesondere pflichtversicherte Arbeitnehmer, die die grofite Gruppe dar-
stellen (Bundesministerium fir Gesundheit, 2021). In Deutschland besteht eine Versicherungspflicht
in der gesetzlichen Krankenversicherung fiir alle Arbeitnehmer, deren Jahresgehalt unter der Versiche-
rungspflichtgrenze liegt (Stand 2025: 73.800 €). Weitere Mitgliedsgruppen sind freiwillig Versicherte
mit einem Einkommen oberhalb der Versicherungspflichtgrenze, Arbeitslosengeldempfanger und
Rentner (§5ff SGB V). Ehepartner und Kinder von Mitgliedern, die Uber kein eigenes Einkommen ver-
flgen, sind in der GKV i.d.R. als Familienversicherte beitragsfrei Giber die Mitglieder mitversichert (z. B
Ehe-/Lebenspartner, Eltern; §10 SGB V). Die Familienversicherten sind daher kassenintern stets mit
den Mitgliedern verbunden, Uber die sie versichert sind. Kinder kdnnen i.d.R. bis zum 18 Lebensjahr
mitversichert werden bzw. bis zum 25. Lebensjahr, sofern sich das Kind bis zu diesem Alter in Ausbil-
dung oder Studium befindet.

1.1.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

In den Stammdaten sind grundlegende Informationen zu den versicherten Personen gespeichert (s.
Tabelle 1-2) wie Vor- und Nachname, Geburtsdatum, Geschlecht, Wohnort mit Postleitzahl, ggf. Staats-
angehorigkeit und Familienstand. Zu den verschiedenen Versichertengruppen sind unterschiedlich
viele Informationen in den Stammdaten vorhanden (wohingegen die leistungsbezogenen Daten fir
alle Gruppen identisch erfasst werden). Zu Mitgliedern sind beispielsweise auch Informationen zu bei-
tragspflichtigen Einkliinften bzw. zur Beitragshéhe und -einstufung vorhanden, die es bei den Familien-
versicherten nicht gibt, da diese beitragsfrei versichert sind und i.d.R. kein Einkommen haben.

Versicherungshistorien

Fir alle Versicherten, also Mitglieder und Familienversicherte, miissen die Krankenkassen ein Versi-
cherungsverzeichnis flihren (§288 und §289 SGB V). Neben den bisher erlduterten personenbezogenen
Daten dokumentieren die Krankenkassen daher zu allen Versicherten die Versicherungszeiten, i.d.R.
mit tagesgenauem Beginn- und Enddatum der Versicherung. Typischerweise wird auch ein Austritts-
grund bei Beendigung der Versicherung erfasst. Diese Informationen erlauben, die Versicherungshis-
torien der Versicherten zu verfolgen und sind somit fir die meisten Auswertungen wichtig, insbeson-
dere fur Morbiditatsschatzungen. Mit ihrer Hilfe kann die Bezugsgruppe (der Nenner) entsprechend
angepasst werden. So kann z. B. nachvollzogen werden, ob fiir Personen keine ambulanten Leistungen
vorliegen, weil die Personen nicht bei einem Vertragsarzt in Behandlung waren oder weil sie nicht
(mehr) bei der Krankenkasse versichert waren.
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Informationen zur beruflichen Tatigkeit

Zu den Arbeitnehmenden liegen zuséatzlich Informationen zur Téatigkeit vor, da die Arbeitgeber den
Krankenkassen fiir alle Arbeitnehmenden Angaben zur Tatigkeit melden miissen (SGB IV §28a). Grund-
lage hierfir ist der Tatigkeitsschliissel® der Bundesagentur fiir Arbeit. Der Tatigkeitsschliissel beinhaltet
neben Informationen zum Beruf auch Informationen zur hochsten erreichten Schulbildung und beruf-
lichen Bildung, sowie der Vertragsform der Beschaftigten. Die Aktualitat und Validitat dieser Angaben
hangt maligeblich von der Erfassung und den Meldungen durch die Arbeitgeber ab. Auch Angaben zum
Arbeitgeber selbst werden gespeichert (in Form einer Betriebsnummer, liber die der Arbeitgeber stets
auch einer Branche zugeordnet sein sollte). AuBerdem muss der Krankenkasse das monatliche Er-
werbseinkommen der Arbeitsnehmenden bekannt sein (bis zur Beitragsbemessungsgrenze, Stand
2024: 62.100 €), um den Krankenkassenbeitrag zu berechnen.

Tabelle 1-2. Stammdaten, Versicherungs-, Berufs- und Wohnhistorien — Struktur und Merkmale

Merkmal Erlduterung

Stammdaten (ein Eintrag pro Person)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer der Versicherten (pseudonymisiert)
Geburtsdatum Flr Forschungszwecke i.d.R. reduziert auf das Geburtsjahr
Todesdatum Todesdatum der Versicherten, sofern zutreffend
Geschlecht Geschlecht der Versicherten

Versicherungshistorien (einer bis viele Eintrage pro Person)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)
Beginn Beginn der Versicherungszeit
Ende Ende der Versicherungszeit (ggf. Datum, das weit in der Zukunft liegt

bei noch andauernder Versicherung)

Versicherungsart Mitglied (berufstatig, berentet, arbeitslos)/Familienversichert

Wohnhistorien (einer bis viele Eintrage pro Person)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)
Beginn Datum ab dem die Anschrift/Adresse gilt
Ende Datum bis zu dem die Anschrift/Adresse gilt
Stralle
. Anschrift der Versicherten (zu Forschungszwecken i.d.R. reduziert auf Regi-
Postleitzahl . . . .
onen oder dreistellige Postleitzahlbereiche)
Wohnort

Berufshistorien (einer bis viele Eintrage pro Arbeitnehmer*in)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)
Beginn Beginn der Beschéaftigung

Ende Ende der Beschaftigung

Tatigkeitsschlissel Kennziffer fiir die Tatigkeit auf Basis des Tatigkeitsschlissel der

Bundesagentur flr Arbeit

Betriebsnummer Betriebsnummer des Arbeitsgebers

Einkommen Monatliches Erwerbseinkommen bis zur Beitragsbemessungsgrenze

1 abrufbar unter: https://www.arbeitsagentur.de/betriebsnummern-service/taetigkeitsschluessel, Stand 01/2025
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1.1.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Die Eintragungen in den Stammdaten sind libersichtlich, da hier genau ein Eintrag pro Person existiert
mit feststehenden (also konstanten bzw. aktuellen) Merkmalen. Die Eintragungen in den Tabellen zu
Versicherungs-, Wohn- und Berufshistorien hingegen konnen deutlich komplexer werden, besonders
wenn eine langere Zeitspanne betrachtet wird, da dann bei jedem Statuswechsel ein neuer Eintrag
erfolgt. Informationen tiber Ubermittlung, Umfang und Verfiigbarkeit der Daten in den verschiedenen
Datentabellen sind in Tabelle 1-3 zusammengefasst.

Tabelle 1-3. Stammdaten, Versicherungs-, Berufs- und Wohnhistorien — Ubermittlung und Verfiigbar-
keit der Daten

Datentabelle Erlduterungen

Stammdaten Von Krankenkassen selbst erfasst, obligat pro Person genau ein Tabelleneintrag
vorhanden, i.d.R. zeitnah verfligbar

Versicherungs- Von Krankenkassen selbst erfasst, obligat pro Person mindestens ein Tabellenein-
historien trag/Intervall vorhanden, selten auch sehr viele Intervalle mit zwischenzeitlichen
Unterbrechungen der Versicherung moglich, i.d.R. zeitnah verfligbar

Wohnhistorien Von Krankenkassen selbst erfasst, obligat pro Person mindestens ein Tabellenein-
trag/Intervall vorhanden, bei hdufigen Wohnortwechseln auch viele Intervalle mog-
lich, nicht von allen Kassen gepflegt, meldeabhangig verfligbar

Berufshistorien Von den Arbeitgebern an die Krankenkassen gemeldet, obligat zu jedem sozialversi-
cherungspflichtigen Beschaftigungsintervall mit Tatigkeitsschllssel sowie Angabe zur
Branche des Arbeitgebers verfiigbar, teils auch im Sinne von Mitgliedschaftshistorien
zu nicht berufstatigen Mitgliedern, bei gleichzeitiger Beschaftigung durch mehrere Ar-
beitgeber auch lberlappend dokumentierte Zeitraume maéglich, selten auch sehr viele
Intervalle moglich

Aus den in den Stammdaten verfligbaren Variablen ergeben sich verschiedene Nutzungsmaoglichkeiten
(Grobe & lhle, 2014): So kdnnen die Daten genutzt werden, um geschlechts-, altersgruppen- oder re-
gionalabhangige Analysen zu berechnen. Aus den Daten, die liber Arbeitnehmer/-innen vorliegen (mo-
natliches Erwerbseinkommen bis zur Beitragsbemessungsgrenze, ausgelibter Beruf, hochster Schulab-
schluss und hochste berufliche Bildung) lasst sich auerdem der soziale Status approximieren, der flr
die empirische Sozialforschung und Epidemiologie haufig relevant ist. Hier muss allerdings bericksich-
tigt werden, dass nur das beitragspflichtige Einkommen erfasst wird, andere Vermdgenswerte sowie
das Einkommen eines moglichen Partners aber auRen vorbleiben. Durch den Bezug von Familienversi-
cherten zu den Hauptmitgliedern lassen sich z. B. ggf. Verknipfungen zwischen Mittern und Neuge-
borenen herstellen, sofern Neugeborene lGber die Mutter versichert sind.
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m Daten aus der ambulanten drztlichen Versorgung werden i.d.R. liber die kassendrztli-

chen Vereinigungen an die Krankenkasse gemeldet. Sie enthalten Informationen lber

die behandelnden Arzte/Arztinnen, die erbrachten Leistungen und zu Diagnosen. Von

einer Praxis werden die Daten einmal pro Quartal als ein , Fall“ gemeldet bzw. abge-
rechnet, auch wenn Versicherte mehrere Kontakte innerhalb des Quartals hatten.

Ambulante arztliche (und psychotherapeutische) Behandlungen bilden einen wesentlichen Leistungs-
bereich der Krankenversicherung. Die ambulante arztliche Versorgung der gesetzlich Versicherten in
Deutschland und die damit verbundene Abrechnung wird von aktuell 17 kassenarztlichen Vereinigun-
gen (KV) verantwortet (§§72ff. SGB V). Die KVen haben regionale Zustdndigkeiten (entsprechend der
16 Bundeslander mit Ausnahme von Nordrhein-Westfalen, das in die KV Nordrhein und KV Westfalen-
Lippe geteilt ist). Arzte/Arztinnen kénnen nur dann an der regulidren ambulanten Versorgung von ge-
setzlich Versicherten teilnehmen und zulasten der gesetzlichen Krankenversicherung abrechnen, wenn
sie eine Zulassung bzw. Ermachtigung der KVen haben. Auch die Abrechnung der Leistungen lauft liber
die KVen, d. h. die Arzte/Arztinnen rechnen ihre Leistungen mit der regionalen KV ab, die wiederum
das Geld von den Krankenkassen erhalt. In §295 SGB V ist geregelt, welche Daten die KVen zur Abrech-
nung auf elektronischem Wege an die gesetzliche Krankenversicherung weiterzugeben haben.

Falltabelle

ID der Versicherten
Fallnummer
Berichtsjahr
Berichtsquartal
BSNR

BSNR Uberweiser
LANR Uberweiser
Beginn Fall

Ende Fall

Art Inanspruchnahme
Unfallkennzeichen

Fallwert Punktzahl

Fallwert Kosten

Ambulanz: OPS-Tabelle
1D der Versicherten

=]
’—- Fallnummer

OPS-Code
Seitenlokalisation OPS

EBM-Tabelle

1D der Versicherten
Fallnummer

LANR
Gebiihrenordnungsnummer
Datum Leistung(en)

Anzahl Leistung(en)

Ambulanz: ICD-Tabelle
1D der Versicherten
Fallnummer

Diagnose

Diagnosesicherheit

Seitenlokalisation Diagnose

Abbildung 1-2. Schematische Darstellung der ambulanten Datentabellen
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1.2.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

Einen Uberblick iiber die Datenstruktur der ambulanten Datentabellen bietet Abbildung 1-2. In den bei
Krankenkassen gespeicherten Daten aus dem ambulanten arztlichen Bereich finden sich Informatio-
nen lber die behandelnden Arzte/Arztinnen, Art und Umfang erbrachter Leistungen und den ermittel-
ten Diagnosen (Neubauer et al., 2017; Swart, lhle, Gothe, & Matusiewicz, 2014).

Abrechnungsfall

Die zentrale Beobachtungseinheit im ambulanten Bereich ist der Abrechnungsfall, wobei ein Abrech-
nungsfall alle Behandlungen einer Person bei einem Arzt oder einer Arztin innerhalb eines Quartals
umfasst. Jeder Abrechnungsfall hat eine eindeutige Nummer und zu jedem Fall wird die Versicherten-
kennung, die Kennung des behandelnden Arztes/der behandelnden Arztin (s. Kapitel 1.8) und ggf. die
Kennung des liberweisenden Arztes/der iiberweisenden Arztin gespeichert. Fiir jeden Abrechnungsfall
kann eine (nahezu) beliebige Anzahl an Diagnosen angegeben werden (s. Kapitel 1.7.1), wobei i.d.R.
zumindest eine Diagnose angegeben werden muss. Die Diagnosen sind ohne Datum erfasst. Zu ihnen
wird jeweils auch die Sicherheit der Diagnose angegeben (G = gesicherte Diagnose, A = ausgeschlos-
sene Diagnose, V = Verdachtsdiagnose, Z = symptomloser Zustand nach der betreffenden Diagnose).
Auch die Lokalisation der Diagnose bei paarigen Organen oder Korperteilen wird kodiert: L = links, R =
rechts, B = beidseitig. Des Weiteren sind im Abrechnungsfall die erbrachten Leistungen in Form eines
Schlisselcodes, dem Einheitlichen Bewertungsmalstab (EBM), gespeichert. Fir die Leistungen werden
auch das Datum der Leistungsinanspruchnahme und die entstandenen Kosten (als Geld- und/oder
Punktebetrag; s. Kapitel 1.7.3) gespeichert. Zusatzlich wird noch die Art der Inanspruchnahme fir ei-
nen Abrechnungsfall gespeichert, also ob es sich um einen Original-, Sekundar-, Not- oder Vertretungs-
fall handelt. Fiir operative Eingriffe von ambulant titigen Arzten/Arztinnen muss zusétzlich ein Opera-
tionen- und Prozedurenschlissel (OPS, s. Kapitel 1.7.2) angegeben werden.

Einen genaueren Uberblick, welche Daten im Rahmen von ambulanten Behandlungen fiir Forschungs-
zwecke zur Verflgung stehen sollten, bietet Tabelle 1-4.

Tabelle 1-4. Daten zur ambulanten drztlichen Versorgung (SGB V § 295) — Struktur und Merkmale

Merkmal Erlduterung

Fall-Tabelle (ein Eintrag pro Abrechnungsfall)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Fallnummer* Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

Berichtsjahr Angabe des Jahres der Daten

Berichtsquartal Angabe des Quartals der Daten

BSNR Betriebsstattennummer des behandelnden Arztes (pseudonymisiert)

BSNR Uberweiser

Ggf. Betriebsstattennummer des Uiberweisenden Arztes
(pseudonymisiert)

LANR Uberweiser

Ggf. lebenslange Arztnummer des Uberweisenden Arztes
(pseudonymisiert)

Beginn Fall

Beginn des Abrechnungsfalls (erstes Datum)

Ende Fall

Ende des Abrechnungsfalls (letztes Datum)

Art der Inanspruchnahme

O = Originalschein, V = Vertreterschein, N = Notfallschein,
Z = Auftragsleistung, K = Konsiliaruntersuchung,
M = Mit-/Weiterbehandlung

Unfallkennzeichen

0 = default, 2 = Unfall/-folgen, 3 = Versorgungsleiden

Fallwert Punktzahl

Summe der Punktwerte erbrachten Leistungen im Behandlungsfall

23



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten

Fallwert Kosten

1. Routinedaten bei gesetzlichen Krankenkassen

Erlduterung

Summe der Kosten im Behandlungsfall (in Euro)

EBM-Tabelle (Abrechnungsziffern

, einer bis viele Eintrdge pro Behandlungsfall)

Versicherten-ID*

Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Fallnummer*

Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

LANR

Lebenslange Arztnummer des behandelnden Arztes (pseudonymisiert)

Gebuhrenordnungsnummer(n)

Geblhrenordnungsnummer (gemaf EBM oder anderen
Abrechnungskatalogen)

Datum der Leistung(en)

Anzahl der Leistung(en)

ICD-Tabelle (Diagnosen, einer bis

viele Eintrage pro Behandlungsfall)

Versicherten-ID*

Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Fallnummer*

Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

Diagnose

Nach aktuellem ICD-10-GM

Diagnosesicherheit

A = Ausschluss, G = Gesichert, V = Verdacht, Z = symptomloser Zustand
nach Diagnose

Seitenlokalisation Diagnose

L = links, R = rechts, B = beidseitig

OPS-Tabelle (Operationen und Pr:

ozeduren, keiner bis viele Eintrage pro Behandlungsfall)

Versicherten-ID*

Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Fallnummer*

Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

OPS-Code

Nach aktuellem OPS

Seitenlokalisation OPS

L = links, R = rechts, B = beidseitig

* blau unterlegt: Verknipfungsrelevante Merkmale
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1.2.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Das Potenzial von Daten zur ambulanten Versorgung liegt u.a. im Umfang der Daten. So haben, zumin-
dest kurzzeitig, mehr als 90 % der Versicherten Kontakt zur ambulanten arztlichen Versorgung (Grobe
& Drither, 2014). Informationen iiber Ubermittlung, Umfang und Verfiigbarkeit der Daten in den ver-
schiedenen Datentabellen sind in Tabelle 1-5 zusammengefasst.

Tabelle 1-5. Daten zur ambulanten drztlichen Versorgung (SGB V § 295) — Ubermittlung und
Verfiigbarkeit der Daten

Datentabelle Erlduterungen

Daten zur ambulanten drztlichen Versorgung werden priméar von niedergelassenen Arzten/Arztinnen doku-
mentiert, quartalsweise mit einer der 17 KVen abgerechnet und anschlieBend von den KVen an Krankenkas-
sen Gbermittelt, wobei mit einem Zeitverzug von knapp 8 Monaten ab Quartalsende zu rechnen ist; bei mehr
als 90 % der Bevolkerung wird pro Jahr mindestens eine Leistung abgerechnet

Fall-Tabelle Pro Abrechnungsfall ist genau ein Tabelleneintrag mit grundlegenden fallbezogenen
Informationen vorhanden, wobei ein Fall alle Behandlungen in einer Arztpraxis inner-
halb eines Quartals bei einem Patienten zusammenfassen; pro Person werden jahrlich
im Durchschnitt mehr als 8 Falle abgerechnet

EBM-Tabelle Pro Fall ist mindestens eine Abrechnungsziffer, i.d.R. gemall EBM, im Sinne einer
erbrachten Leistung dokumentiert; pro Person werden jahrlich im Durchschnitt mehr
als 60 Ziffern abgerechnet

ICD-Tabelle Pro Fall ist mindestens eine Diagnose dokumentiert (seit 2000 gemaR jeweils
gliltiger ICD-10-Klassifikation); pro Person werden jahrlich im Durchschnitt mehr als
35 Diagnoseeintrage mit den Daten Ubermittelt

OPS-Tabelle Lediglich bei Abrechnung bestimmter Abrechnungsziffern miissen OPS-Codes zu
durchgefiihrten Operationen im Sinne ergdanzender Informationen zur Legitimation
der EBM-Abrechnung dokumentiert werden, was etwa 1 % aller abgerechneten
Falle betrifft

Fehlende Daten

Bei der Nutzung der Daten ist zu beachten, dass nicht alle ambulanten Leistungen, die die Versicherten
in Anspruch nehmen, auch in Daten der gesetzlichen Krankenkassen auftauchen. So gibt es ambulante
Leistungen, die von anderen Stellen als den Krankenkassen finanziert werden, z. B private (Zusatz-
)Versicherungen, aber auch der Bundesagentur fiir Arbeit (nach SGB Il und SGB lll), der gesetzlichen
Rentenversicherung (nach SGB 1V), der gesetzlichen Unfallversicherung (nach SGB VII) oder auch von
den Versicherten selbst in Form individueller Gesundheitsleistungen (iGel). Dariiber hinaus existieren
2.T. Selektivvertrige zwischen Krankenkassen und bestimmten Arzten/Arztinnen, deren Abrechnungs-
daten anderen Wegen folgen und nicht immer routinemaRig verfiigbar sind.
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1.3 Krankenhausbehandlungen

m Daten aus Krankenhausbehandlungen enthalten Informationen zum Krankenhausauf-
enthalt, den ermittelten Diagnosen, durchgefiihrten Operationen und Prozeduren und
den berechneten Entgelten. Die Behandlung kann voll- oder teilstationdr erfolgen.
Daten zu ambulanten Behandlungen in Krankenhéusern werden gesondert erfasst.

In Krankenhadusern werden Menschen zur Erkennung und Behandlung von Erkrankungen und zur Ge-
burtshilfe behandelt und sind somit von Rehabilitations- und Vorsorgeeinrichtungen zu unterschieden
(Gesundheitsberichtserstattung des Bundes, 2022a). In der Regel werden die Kosten fiir die Kranken-
hausbehandlungen bei gesetzlich Versicherten von den Krankenkassen tibernommen.

In den Krankenhadusern finden vorwiegend stationare Behandlungen statt, bei denen Patienten eine
oder mehrere Nachte im Krankenhaus bleiben. Darliber hinaus gibt es auch teilstationare Behandlun-
gen, bei denen Patienten nur tagstiber oder nur nachts behandelt werden und danach in das hausliche
Umfeld entlassen werden. AulRerdem kommt es teilweise zu vor- oder nachstationdren Behandlungen,
also Besuche von Patienten im Krankenhaus zur Vor- oder Nachbereitung eines stationdren Aufenthal-
tes, beispielsweise um die Behandlungsbedirftigkeit zu tberprifen oder den Behandlungserfolg zu
sichern. In allen Fallen, in denen Leistungen im Krankenhaus zu Lasten der gesetzlichen Krankenversi-
cherung durchgefiihrt werden, missen die Krankenhauser den Krankenkassen entsprechende Daten
melden. Dies ist in §301 SGB V geregelt. Krankenhduser kdnnen aullerdem auf der Basis unterschied-
licher gesetzlicher Grundlagen auch ambulante Behandlungen durchfiihren. Daten hierzu werden ty-
pischerweise gesondert erfasst und an dieser Stelle nicht weiter erldutert.

DRG-System

Seit 2004 werden die stationaren Leistungen im somatischen Bereich {iber ein Fallpauschalensystem
abgerechnet, den sogenannten Diagnosis Related Groups (DRG). Dabei wird der stationare Aufenthalt
der Patienten anhand verschiedener Charakteristika einer Fallgruppe zugeordnet, fiir die eine pau-
schale Vergltung (berechnet auf Basis der Vorjahre) erstattet wird. Zu den Charakteristika zdhlen vor
allem die Hauptdiagnose, der Schweregrad der Erkrankung, sowie das Alter der Patienten, das Gewicht
(bei Neugeborenen) und weitere Charakteristika wie z. B Komplikationen. Um eine vergleichbare Do-
kumentation der entgeltrelevanten Daten zwischen den Krankenhdusern sicherzustellen (und somit
eine gleiche Vergiitung von vergleichbaren Krankenhausfallen), gibt es spezielle Kodierrichtlinien, um
Diagnosen und Prozeduren moglichst einheitlich zu klassifizieren (Institut fir das Entgeltsystem im
Krankenhaus, 2022). In der Psychiatrie und Psychosomatik wurde in den letzten Jahren auch ein leis-
tungsorientiertes, pauschalisierendes Vergltungssystem eingefiihrt, das pauschalisierende Entgeltsys-
tem fir Psychiatrie und Psychosomatik (PEPP). Dieses System dient allerdings nur der Budgetfindung,
die Finanzierung psychiatrischer und psychosomatischer Krankenhausleistungen erfolgt weiterhin
krankenhausindividuell.
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Krankenhaus: ICD-Tabelle

Krankenhaus: Fall-Tabelle
o ID der Versicherten

ID der Versicherten

1 Fallnummer

Fallnummer .

Diagnose
IK

Seitenlokalisation Diagnose
Aufnahmetag .

Diagnoseart
Aufnahmegrund

Sekunddre Diagnose
BSNR Einweiser
Seitenlokalisation sek. Diagnose
LANR Einweiser

Fachabteilung Krankenhaus: OPS-Tabelle

Tag der Entlassung )
oo 1D der Versicherten

Entlassgrund

Fallnummer

Beatmungsstunden

Operationstag
Entgeltart

OPS5-Code
Entgelthetrag

Seitenlokalisation OPS

Zuzahlungsbetrag

Tage ohne
Berechnung/Behandlung

Aufnahmegewicht

Abbildung 1-3. Schematische Darstellung der stationdren Datentabellen

1.3.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

Einen Uberblick Giber die Datenstruktur der stationidren Datentabellen bietet Abbildung 1-3. In den bei
den Krankenkassen gespeicherten Daten aus Krankenhausbehandlungen finden sich grundlegende In-
formationen zum Krankenhausaufenthalt (Beginn/Ende, Dauer, Diagnosen). Des Weiteren sind Infor-
mationen zu den im Krankenhaus durchgefiihrten Operationen und Prozeduren gespeichert, die nach
dem Operationen- und Prozedurenschlissel kodiert sind (OPS, s.1.7.2). Fir jede Operation oder Pro-
zedur ist auBerdem das Datum gespeichert und ggf. eine Seitenlokalisation (Grobe, Nimptsch, &
Friedrich, 2014; Neubauer et al., 2017).

Fiir die Abrechnung werden auRerdem die Entgeltschliissel gespeichert. Ahnlich wie im ambulanten
Bereich werden die erbrachten Leistungen also mithilfe eines Schllisselsystems kodiert, wobei im sta-
tiondren Bereich unterschiedliche Entgeltarten unterschieden werden kdnnen, z. B DRG-Fallpauscha-
len, aber auch Tagessatze oder Sonderentgelte. Dariiber hinaus werden auch die daraus ermittelten
Betrage und ggf. Zuzahlungen durch die Patienten gespeichert.

Behandlungsfall

Die zentrale Beobachtungseinheit bildet, ahnlich wie bei der ambulanten Versorgung, ein Behand-
lungsfall. Ein Behandlungsfall im stationdren Bereich umfasst i.d.R. die Zeit zwischen Aufnahme und
Entlassung der Patienten aus dem Krankenhaus. Allerdings miissen teilweise mehrere Aufenthalte ei-
ner Person in einem Krankenhaus zu einem Fall zusammengefasst werden, z. B. wenn die Patienten
zwischenzeitlich in ein anderes Krankenhaus verlegt wurden. Auch bei teilstationdaren Aufenthalten
werden mehrere Aufenthalte zu einem Fall zusammengefasst. Hier erfolgt i.d.R. eine quartalsweise
Zahlung wie im ambulanten Bereich. Eine genaue Beschreibung, wann und unter welchen Umstanden
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Krankenhausfalle zusammengefiihrt werden missen, findet sich in den aktuellen Abrechnungsbestim-
mungen zum Fallpauschalensystem gemaR DRG? fiir Krankenhduser beim Institut fiir das Entgeltsys-
tem im Krankenhaus.

Aufnahme- und Entlassmeldung

Fiir jeden Behandlungsfall im Krankenhaus werden bei der Aufnahme der Patienten Daten an die Kran-
kenkasse Ubermittelt, die Informationen zu behandelnder Einrichtung (Uber das Institutionskennzei-
chen (IK), s. Kapitel 1.8) und Fachabteilung, Aufnahmedatum, Aufnahmegrund, sowie ggf. zur einwei-
senden Institution bzw. Person enthalten. Der Aufnahmegrund erlaubt hierbei auch eine Unterschei-
dung zwischen voll- und teilstationaren Aufenthalten. Bei der Entlassung wird das Entlassdatum, der
Grund fir die Entlassung und ggf. das Institutionskennzeichen der nachfolgend aufnehmenden Insti-
tution Gbermittelt. Dartiber hinaus kann eine Beatmungsdauer (in Stunden) angegeben werden und
eine unverbindliche Einstufung, ob die Patienten arbeitsfahig entlassen wurden. Eine Entlassmeldung
wird vom Krankenhaus auch gemacht, wenn die Patienten verlegt werden. Somit kann es pro Behand-
lungsfall mehrere Entlassmeldungen geben. In der Regel existiert bei den Krankenkassen eine grund-
legende, fallbezogene Tabelle, in der die letztendliche Entlassung mit Datum, Diagnosen und Entlass-
grund aufgefiihrt ist (Grobe et al., 2014).

Diagnosen

Bei den Diagnosen lasst sich zwischen der Hauptdiagnose, die hauptsachlich fiir den stationaren Auf-
enthalt verantwortlich ist, und Nebendiagnosen, die neben der Hauptdiagnose bestehen oder sich
wahrend des Aufenthalts entwickeln, unterscheiden (Gesundheitsberichtserstattung des Bundes,
2022b). Wenn es mehrere Nebendiagnosen gibt, stehen diese in den verfiigbaren Tabellen alle gleich-
wertig nebeneinander, so dass sich keine Hierarchie ableiten lasst. Zusatzlich werden noch Einwei-
sungs-, Aufnahmediagnosen unterschieden. Einweisungsdiagnosen konnen bei einer Einweisung ins
Krankenhaus aus der ambulanten Versorgung mitgeteilt sein und sind nur optional vorhanden. Gleich-
falls optional kénnen nach ersten Einschatzungen im Krankenhaus Aufnahmediagnosen gestellt wer-
den.

Einen genaueren Uberblick, welche Daten im Rahmen von Krankenhausbehandlungen fiir Forschungs-
zwecke zur Verfligung stehen sollten, bietet Tabelle 1-6.

Tabelle 1-6. Daten zur stationdren Behandlung (SGB V §301) — Struktur und Merkmale

Fall-Tabelle (ein Eintrag pro Krankenhausfall)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Fallnummer* Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

IK Institutionskennzeichen des behandelnden Krankenhauses (pseudonymi-
siert)

Aufnahmetag Datum

Aufnahmegrund Numerischer Schlussel, der u.a. Unterscheidung in voll-/teilstationdr und

Normalfall/Unfall ermdoglicht (verschliisselt nach Technischer Anlage 2
Schlissel 13)

BSNR Einweiser Ggf. Betriebsstattennummer des einweisenden Arztes (pseudonymisiert)
LANR Einweiser Ggf. lebenslange Arztnummer des einweisenden Arztes (pseudonymisiert)
Tag der Entlassung Datum

2 abrufbar unter: https://www.g-drg.de/ag-drg-system-2025/abrechnungsbestimmungen/fpv-2025/fpv-2025, Stand: 04/2025
3 In den Technischen Anlagen (TA) der Richtlinien des Datenaustauschverfahrens zwischen Leistungserbringern und gesetzlicher Krankenversicherung sind die
Schlusselverzeichnisse einsehbar, s. https://www.gkv-datenaustausch.de/ (Stand 04/2025).
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Entlassgrund Numerischer Schlissel, der u.a. Identifikation von regularer Entlassung,
Versterben oder Verlegung ermdglicht (verschliisselt nach Technischer An-
lage 2 Schliissel 11)

Beatmungsstunden Ggf. Angabe zu Anzahl der Stunden mit Beatmung

Entgeltart Art des Entgelts, z. B. DRG-Fallpauschale, Pflegesatz, etc.

Entgeltbetrag Einzelbetrag zur Entgeltart

Zuzahlungsbetrag Zuzahlungen durch den Patienten

Tage ohne Berechnung/ Bei Unterbrechung der Behandlung, z. B. Beurlaubung

Behandlung

Aufnahmegewicht Angabe nur im ersten Lebensjahr

ICD-Tabelle (Diagnosen, min. ein Eintrag bis viele Eintrage pro Krankenhausfall)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)
Fallnummer* Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls

Diagnose Diagnose nach ICD-10-GM

Seitenlokalisation Diagnose L = links, R = rechts, B = beidseitig

Diagnoseart Art der ICD-Angabe: Einweisungsdiagnose, Aufnahmediagnose, Haupt-

diagnose, Entlass-/Verlegungsdiagnose, Nebendiagnose

Sekundare Diagnose Diagnose nach ICD-10-GM

Seitenlokalisation sekundare L = links, R = rechts, B = beidseitig

Diagnose

Fachabteilung 4-stelliger Code, der Identifikation der Fachabteilung ermdglicht

OPS-Tabelle (Operationen und Prozeduren, keiner bis viele Eintrage pro Krankenhausfall méglich)

Versicherten-ID* Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)
Fallnummer* Identifikationsnummer eines Abrechnungsfalls
Operationstag Datum der Operation/Prozedur

OPS-Code Nach aktuellem OPS

Seitenlokalisation OPS L = links, R = rechts, B = beidseitig

* blau unterlegt: Verknlipfungsrelevante Merkmale

1.3.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Umfang und Validitdt der Daten

Die Daten aus dem stationdren Bereich, die bei den Krankenkassen zu Abrechnungszwecken vorliegen,
ermoglichen z. B. Aussagen liber den Outcome von Krankenhausbehandlungen oder die Analyse von
Behandlungskosten (z. B. Motzek, Werblow, Schmitt, & Marquardt, 2019; Swart, Deh, & Robra, 2008).
Die Daten zu einem Behandlungsfall konnen u.U. sehr umfangreich sein, da eine Entlassmeldung auch
bei einer Verlegung gemacht werden muss. Gerade bei langen Krankenhausaufenthalten mit mehrfa-
chen (Ruck-)Verlegungen sind flr einen Behandlungsfall dann viele Informationen und eine Vielzahl an
Haupt- und Nebendiagnosen gespeichert sind. Dies ermoglicht aber auch, die komplexen Verlegungs-
historien nachzuvollziehen (Grobe et al., 2014). Informationen {iber Ubermittlung, Umfang und Ver-
fligbarkeit der Daten in den verschiedenen Datentabellen sind in Tabelle 1-7 zusammengefasst.
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Tabelle 1-7. Daten zur stationédren Behandlung (SGB V §301) — Ubermittlung und Verfiigbarkeit

Datentabelle Erlduterungen

Von den Krankenhausern an die Krankenkassen gemeldet; eine Meldung muss u.a. bei Aufnahme,
Verlegung und Entlassung gemacht werden; es ist mit einem Zeitverzug von etwa 3 Monaten nach der
Entlassung zu rechnen, bis die Daten bei den Krankenkassen vollstandig verfiigbar sind

Fall-Tabelle pro Fall ist genau ein Tabelleneintrag mit grundlegenden fallbezogenen Informationen
vorhanden, wobei ein Fall i.d.R. den Zeitraum zwischen Aufnahme und Entlassung aus
dem Krankenhaus umfasst; 2023 wurden allein im BKK-System 1,7 Mio. voll- oder teil-
stationare Krankenhausaufenthalte abgerechnet. Das entspricht etwa 17,6 Fallen pro

100 Versicherten (BKK Gesundheitsreport 2024, S. 189).

ICD-Tabelle fiir jeden Fall muss mindestens eine Behandlungshauptdiagnose dokumentiert
werden (seit 2000 gemaR jeweils gliltiger ICD-10-Klassifikation); ggf. werden zusatzlich
Nebendiagnosen dokumentiert, sowie die Diagnosen, die bei Einweisung und Auf-
nahme vergeben wurden.

OPS-Tabelle Dokumentation der Operationen und Prozeduren inklusive tagesgenauem Datum, so-
fern wahrend des Krankenhausaufenthalts durchgefiihrt

Bei der Auswertung der Diagnosen in Krankenhausbehandlungen spielt vor allem die Entlassungsdiag-
nosen eine Rolle, wobei die fallbezogen dokumentierte Hauptdiagnose den maRgeblichsten Anlass des
Krankenhausaufenthalts kennzeichnen sollte. Einweisungs- und Aufnahmediagnosen kénnen als we-
niger valide angesehen werden und sich u.U. deutlich von abschlieRend dokumentierten Diagnosen
unterscheiden (Grobe et al., 2014; Neubauer et al., 2017).

Dauer des Krankenhausaufenthalts

Da mitunter mehrere Krankenhausaufenthalte zu einem Behandlungsfall zusammengefasst werden
missen (s.0.), lasst sich die Aufenthaltszeit der Patienten im Krankenhaus nicht immer (ber die Diffe-
renz zwischen Aufnahme- und Entlassdatum berechnen. Es gibt jedoch unterschiedliche Mdéglichkei-
ten, Zeiten zwischen Teilaufenthalten oder Behandlungspausen angemessen zu berlcksichtigen (s.
Grobe et al., 2014).
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1.4 Arzneimittel

m Fiir Arzneimittel, die Versicherte in Apotheken erhalten, werden abrechnungsrele-
vante Daten an die Krankenkassen an die Krankenkassen gemeldet, z. B. welches Arz-
neimittel wann verordnet und ausgegeben wurde. Dies gilt allerdings i.d.R. nur fiir
verschreibungspflichtige Medikamente, da die Kosten fiir frei verkéufliche Arzneimit-
tel i.d.R. von den Versicherten selbst getragen werden miissen.

Arzneimittelgruppen

Bei den Arzneimitteln lassen sich grundsatzlich drei Gruppen unterscheiden. Zunachst gibt es die OTC-
Arzneimittel (OTC = over the counter), wozu alle nicht-apothekenpflichtigen Arzneimittel (die auch im
Supermarkt oder der Drogerie verkauft werden diirfen) sowie auch bestimmte apothekenpflichtige
Arzneimittel gehoren, die ohne Rezept erworben werden kdnnen. Als zweite Gruppe gibt es die ver-
schreibungspflichtigen Arzneimittel, die in Apotheken nur bei Vorlage einer arztlichen Verordnung er-
haltlich sind (§43ff. Arzneimittelgesetz). Zuletzt gibt es noch die Betdubungsmittel, die nur in der Apo-
theke erhltlich sind und bei denen eine besondere Verordnung notwendig ist (§13 Betdubungsmittel-
gesetz).

Bei Arzneimitteln gibt es zu einem Wirkstoff haufig verschiedene Praparate, z. B. von unterschiedlichen
Herstellern oder in unterschiedlichen Formen oder GroRen. Jedes dieser unterschiedlichen Praparate
aus dem pharmazeutischen Bereich ist dabei eindeutig durch eine Pharmazentralnummer (PZN) ge-
kennzeichnet, die zu Abrechnungszwecken auch an die Krankenkasse gemeldet wird. Den PZN lassen
sich dann iber umfangreiche Hilfstabellen wieder der genaue Praparatename, Hersteller, Wirkstoffe
und Wirkstoffgruppenzuordnungen sowie PackungsgréRen herleiten (s. Kapitel 1.7.4). Die PZN ist da-
mit eine zentrale Information.

Organisation der Abrechnung bei den Apotheken

Daten zu den in Apotheken abgegebenen Arzneimitteln landen i.d.R. nur bei der Krankenkasse, wenn
diese auch die Kosten fiir die Arzneimittel tragt. Dies ist normalerweise nur bei verschreibungspflich-
tigen Medikamenten der Fall, wobei es auch Ausnahmen fiir nicht-verschreibungspflichtige Medika-
mente gibt (s. Arzneimittelrichtlinie des GB-A, (Banz AT 05.07.2022 B1)). Wenn die Kosten flr ein Me-
dikament von den Krankenkassen Glbernommen werden, erhalten die Versicherten in der Arztpraxis
ein Rezeptblatt, das sie in der Apotheke vorlegen, um das Arzneimittel zu erhalten. Die Apotheken
leiten die Daten, die auf dem Rezeptblatt abgedruckt sind, dann i.d.R. Gber zwischengeschaltete Re-
chenzentren an die Krankenkassen weiter, um die Kosten erstattet zu bekommen (Schroder, 2014).
Die Informationsweitergabe ist in §300 SGB V geregelt.

1.4.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

Die Krankenkassen erhalten von den Apotheken Informationen zum abgegebenen Arzneimittel in
Form der jeweiligen PZN, das Abgabedatum, sowie Informationen zum verordnenden Arzt/zur verord-
nenden Arztin und dem Verordnungsdatum. AuBerdem werden die Preise der Arzneimittel gespei-
chert, wobei hier zwischen Bruttopreisen (entspricht dem Apothekenabgabepreis) und den fiir die
Krankenkasse tatsachlich anfallenden Nettopreisen unterschieden werden kann. Bei den Nettopreisen
werden Zuzahlungen der Versicherten und eventuelle Rabatte abgezogen. Auch die Zuzahlungen, die
die Versicherten leisten missen, werden i.d.R. ausgewiesen (Neubauer et al., 2017; Schréder, 2014).

Einen genaueren Uberblick, welche Daten fiir Arzneimittel zu Forschungszwecken zur Verfiigung ste-
hen sollten, bietet Tabelle 1-8.
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Tabelle 1-8. Arzneimitteldaten (SGB V §300) — Struktur und Merkmale

Merkmal Erlduterung

(kein, ein oder mehrere Eintrage pro Versicherten-ID maglich)

Versicherten-ID Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

Apothekennummer / IK Institutionskennzeichen/Nummer der Apotheke (pseudonymisiert)

BSNR des verordnenden Arztes | Betriebsstattennummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)

LANR des verordnenden Arztes | Lebenslange Arztnummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)

PZN Pharmazentralnummer

ATC-Code Amtlicher Code gemaR ATC-Klassifikationssystem
DDD Daily defined dose

Datum der Ausstellung Datum, an dem das Arzneimittel verordnet wurde
Datum der Abgabe Datum, an dem das Arzneimittel ausgegeben wurde
Kosten Kosten des Arzneimittels

Zuzahlung Hohe der Zuzahlung des Versicherten

1.4.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Mithilfe der Arzneimitteldaten der Krankenkassen konnen z. B. das Verordnungsverhalten und die Kos-
ten, die fiir Arzneimittel anfallen, analysiert werden. Informationen zur Ubermittlung, Umfang und
Verfligbarkeit der Daten sind in Tabelle 1-9 zusammengefasst.

Tabelle 1-9. Arzneimitteldaten (SGB V §300) — Ubermittlung und Verfiigbarkeit

Datentabelle Erlduterungen

Arzneimittel-Daten | Von den Apotheken an die Krankenkassen tibermittelt, ungeprift sind die Daten ca. 2
Monate spater verfligbar; geprift ist mit einem Datenverzug von bis zu 1 Jahr zu rech-
nen; 72,7 % der BKK-Versicherten wurde im Jahr 2023 mindestens ein Arzneimittel
verordnet. Jeder Versicherte erhielt im Durchschnitt 7,9 Arzneimittelverordnungen
bzw. 546 DDD (BKK Gesundheitsreport 2024, S. 253).

Fehlende Daten

In den Arzneimitteldaten der Krankenkassen sind nur solche Arzneimittel enthalten, die auch Gber die
Krankenkassen abgerechnet werden. Arzneimittel, die die Patienten selbst zahlen, tauchen in den Da-
ten nicht auf. Das gilt vor allem fiir die sogenannte OTC-Praparate, die nicht-verschreibungspflichtig
sind und deren Kosten nur in Ausnahmefallen von Krankenkassen Gibernommen werden. Auch Arznei-
mittel, die in Krankenhdusern abgegeben werden, sind nicht enthalten. Hier besteht lediglich die Mo6g-
lichkeit, hochpreisige Arzneimittel Giber den OPS zu kodieren und so Informationen (iber die ausgege-
benen Arzneimittel zu erhalten (Neubauer et al., 2017).
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1.5 Heilmittel

m Unter Heilmitteln versteht man persénlich erbrachte, medizinische Leistungen wie
Physio-, Ergo- oder Logopddie. Zu Abrechnungszwecken werden Daten von den
Leistungserbringern an die Krankenkassen libermittelt, z. B. zur Art und Umfang der
Leistung, dem Tag der Leistungserbringung und zur Indikation.

Heilmittel sind personlich erbrachte, medizinische Leistungen wie Physikalische Therapie, Ergothera-
pie, Stimm-, Sprech-, Sprach- und Schlucktherapie, Ernahrungstherapie oder Podologie. Im Heilmittel-
katalog (nach §125 SGB V) ist festgelegt, welche Heilmittel bei welcher Indikation verordnet werden
kénnen und somit auch von den Krankenkassen erstattet werden. Der Heilmittelkatalog* kann beim
Gemeinamen Bundesausschuss (G-BA) eingesehen werden. Damit die Kosten von den Krankenkassen
Ubernommen werden, ist immer eine arztliche Verordnung des Heilmittels notwendig. Die Leistungs-
erbringer, also z. B. Ergotherapeuten/Ergotherapeutinnen oder Physiotherapeuten/Physiotherapeu-
tinnen, missen entsprechend ausgebildet sein und bendétigen eine Zulassung der Krankenkassen, da-
mit sie die Leistungen abrechnen kénnen. Die Abrechnung der Heilmittel fallt unter §302 SGB V.

1.5.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

Den Krankenkassen werden Daten zur Art der Leistung und dem Tag der Leistungserbringung gemel-
det. Die Art der durchgefiihrten Therapie wird mit einer finfstelligen Positionsnummer codiert, deren
Aufbau in den Technischen Anlagen der Richtlinien des Datenaustauschverfahrens zwischen Leistungs-
erbringern und gesetzlicher Krankenversicherung geregelt ist. Darliber hinaus erhalten die Kranken-
kassen Daten zum Preis der Leistung, sowie Informationen lber Zuzahlungen der Versicherten. Bei
Heilmitteln missen die Versicherten i.d.R. eine Zuzahlung von 10 % der Therapiekosten und pauschal
10 Euro je Verordnung zahlen. AuRerdem gibt es Informationen zur Verordnung, d. h. zum Datum der
Verordnung und zu den verordnenden Arztinnen und Arzten. Diese Informationen sind auf dem Ver-
ordnungsblatt gedruckt, das die Versicherten vom verordnenden Arzt/von der verordnenden Arztin
erhalten und werden von Leistungserbringern auf elektronischem Weg an die Krankenkassen gemel-
det. Zusatzlich wird fir Heilmittel i.d.R. auch ein Indikationsschliissel aus dem Heilmittelkatalog ange-
geben, der den medizinischen Grund fiir das Heilmittel kodiert. Der Schllssel entspricht nicht dem ICD-
Code fiir Diagnosen, sondern ist eigenstandig. Der Code ,EX1a“ bedeutet z. B. Verletzung/Opera-
tion/Erkrankung der Extremitaten (EX) mit prognostisch kurzzeitigem Behandlungsbedarf (1) und der
Leitsymptomatik Bewegungsstorungen.

Einen genaueren Uberblick, welche Daten zu Heilmitteln fiir Forschungszwecke zur Verfiigung stehen
sollten, bietet Tabelle 1-10.

4 abrufbar unter: https://www.g-ba.de/richtlinien/12/, Stand: 01/2025
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Tabelle 1-10. Heilmitteldaten (SGB V §302) — Struktur und Merkmale

Merkmal Erlduterung

(kein, ein oder mehrere Eintrage pro Versicherten-ID maglich)

Versicherten-ID Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

BSNR des verordnenden Arztes | Betriebsstattennummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)
LANR des verordnenden Arztes | Lebenslange Arztnummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)
Datum der Verordnung Datum, an dem das Heilmittel verordnet wurde

Indikationsschlissel Code fiir die Indikation des Heilmittels laut Heilmittelkatalog

Datum der Erbringung Datum der Leistungsbringung

Positionsnummer Art des Heilmittels

Kosten Kosten

Zuzahlung Hohe der Zuzahlung des Versicherten

1.5.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Aus den Daten zu Heilmitteln |dsst sich analysieren, welche Therapien verordnet wurden und welche
Kosten verursacht wurden, aber z. B. auch, welche Facharztgruppen die Leistungen verordnen. Diese
Analysen werden teilweise auch von den Krankenkassen selbst an den eigenen Daten durchgefihrt,
wie z. B. von der Barmer, die jahrlich einen Heil- bzw. Hilfsmittelreport veréffentlicht (Schmitt &
Wende, 2021, 2022). Auch hier ist allerdings zu beachten, dass Heilmittel auch liber andere Kostentra-
ger abgerechnet werden kénnen (z. B. (iber die Berufsgenossenschaften) und dann nicht in den Daten
der Krankenkassen auftauchen. Informationen iiber Ubermittlung, Umfang und Verfiigbarkeit der Da-
ten sind in Tabelle 1-11 zusammengefasst.

Tabelle 1-11. Heilmitteldaten (SGB V §302) — Ubermittlung und Verfiigbarkeit

Datentabelle Erlduterungen

Heilmittel-Daten Von den Leistungserbringern an die Krankenkassen ibermittelt; es ist mit einem
Datenverzug von ca. 7 Monaten nach Durchfiihrung der Therapie zu rechnen; GKV-
weit wurden 2023 38,9 Mio. Verordnungsblatter fir Heilmittel ausgestellt (GKV-SV
2024, S. 16).
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1.6 Hilfsmittel

m Hilfsmittel sind technische oder andere medizinisch notwendige Produkte, die den
Versicherten helfen sollen, die Krankenbehandlung zu sichern oder einer Behinderung
vorzubeugen bzw. sie abzumildern. Die Kosten fiir notwendige Hilfsmittel werden von
den Krankenkassen libernommen. Die meisten Produkte, fiir die die Kosten iibernom-
men werden, sind im Hilfsmittelverzeichnis aufgefiihrt.

Unter den Begriff der Hilfsmittel fallen eine Vielzahl verschiedener Produkte, die die Krankenbehand-
lung sichern bzw. einer Behinderung vorbeugen oder sie ausgleichen. Dazu zahlen z. B. Sehhilfen, Hor-
hilfen, orthopéadische Hilfsmittel, Rollstiihle, Kompressionsstrimpfe, Spritzen oder Inhalationsgerate.
Im Hilfsmittelverzeichnis *sind Produkte aufgefihrt, fir die die Kosten Gibernommen werden. Das Ver-
zeichnis ist allerdings nicht abschliefend, d. h. es kénnen auch Kosten fiir andere Produkte Gibernom-
men werden, wenn dies von der Krankenkasse genehmigt wird. Die Hilfsmittel werden i.d.R. von Apo-
theken oder dem Sanitdtsfachhandel ausgegeben. Die Abrechnung der Hilfsmittel fallt unter §302 SGB
V.

1.6.1 Struktur und Merkmalsumfang der Daten

Den Krankenkassen werden Daten zur Art des Hilfsmittels, dem Tag der Leistungserbringung bzw. -
bereitstellung und ggf. der Menge gemeldet. Die Art des Hilfsmittels wird mit einer zehnstelligen Posi-
tionsnummer codiert, die im Hilfsmittelkatalog nachgeschlagen werden kann. Das Verzeichnis ist nach
Produktgruppen sortiert, die in Tabelle 1-13 aufgelistet sind. Fir Hilfsmittel, die nicht im Hilfsmittel-
verzeichnis aufgefihrt sind, gibt es Sonderpositionsnummern, tber die ggf. zumindest die Produktart
identifizierbar ist. Darliber hinaus erhalten die Krankenkassen Daten zum Preis der Leistung, sowie
Informationen (iber Zuzahlungen der Versicherten. AuRerdem gibt es Informationen zur Verordnung,
d. h. zum Datum der Verordnung und zu den verordnenden Arzten/Arztinnen. Diese Informationen
sind auf dem Verordnungsblatt abgedruckt, das die Versicherten vom verordnenden Arzt/von der ver-
ordnenden Arztin erhalten und werden von Leistungserbringern auf elektronischem Weg an die Kran-
kenkassen gemeldet.

Einen genaueren Uberblick, welche Daten zu Hilfsmitteln fiir Forschungszwecke zur Verfiigung stehen
sollten, bietet Tabelle 1-12.

5 abrufbar unter: https://hilfsmittel.gkv-spitzenverband.de/home, Stand 01/2025
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Tabelle 1-12. Hilfsmitteldaten (SGB V §302) — Struktur und Merkmale

Merkmal Erlduterung

(kein, ein oder mehrere Eintrage pro Versicherten-ID maglich)

Versicherten-ID

Identifikationsnummer des Versicherten (pseudonymisiert)

BSNR des verordnenden Arztes

Betriebsstattennummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)

LANR des verordnenden Arztes

Lebenslange Arztnummer des verordnenden Arztes (pseudonymisiert)

Datum der Verordnung

Datum, an dem das Hilfsmittel verordnet wurde

Datum der Abgabe / Erbringung

Datum, an dem das Hilfsmittel ausgegeben wurde

Positionsnummer

Art des Hilfsmittels

Kennzeichen Hilfsmittel

Zweistelliger Code, der z. B. Neulieferung, Reparatur, Wartung,
Wiedereinsatz eines Hilfsmittels kennzeichnet

Kosten

Kosten

Zuzahlung

Hohe der Zuzahlung des Versicherten

Tabelle 1-13. Produktgruppen des Hilfsmittelkatalogs.

Produkt- | Bezeichnung Produkt- | Bezeichnung
gruppe gruppe

Absauggeriate Beinprothesen
02 Adaptionshilfen 25 Sehbhilfen
03 Applikationshilfen 26 Sitzhilfen
04 Bade- und Duschhilfen 27 Sprechhilfen
05 Bandagen 28 Stehbhilfen
06 Bestrahlungsgerate 29 Stomaartikel
07 Blindenhilfsmittel 30 NN NN
08 Einlagen 31 Schuhe
09 Elektrostimulationsgerate 32 Therapeutische Bewegungsgerate
10 Gehbhilfen 33 Toilettenhilfen
11 Hilfsmittel gegen Dekubitus 34 Haarersatz
12 Hilfsmittel bei Tracheostoma und 35 Epithesen
Laryngektomie 36 Augenprothesen
13 Horhilfen 37 Brustprothesen
14 Inhalations- und Atemtherapiegerate 38 Armprothesen
15 Inkontinenzhilfen 50 Pflegehilfsmittel zur Erleichterung der
16 Kommunikationshilfen Pflege
17 Hilfsmittel zur Kompressionstherapie 51 Pflegehilfsmittel zur Korperpflege/
18 Kranken-/Behindertenfahrzeuge Hygiene
19 Krankenpflegeartikel 52 Pflegehilfsmittel zur selbststandigeren
20 Lagerungshilfen Lebensfihrung/Mobilitat
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21 Messgeréte fur Kérperzustiande/ 54 Zum Verbrauch bestimmte Pflegehilfs-
-funktionen mittel

22 Mobilitatshilfen 99 Verschiedenes

23 Orthesen/Schienen

1.6.2 Datenvolumen, Ubermittlung, Verfiigbarkeit sowie Nutzungshinweise

Obwohl Unterschiede in der Leistung und Abrechnung von Heilmitteln und Hilfsmittel bestehen, wer-
den die Daten von den Krankenkassen haufig in einem gemeinsamen Datawarehouse kombiniert. In-
formationen iber Ubermittlung, Umfang und Verfiigbarkeit der Daten sind in Tabelle 1-14 zusammen-
gefasst.

Tabelle 1-14. Hilfsmitteldaten (SGB V §302) — Ubermittlung und Verfiigbarkeit

Datentabelle Erlduterungen

Hilfsmittel-Daten Von den Leistungserbringern an die Krankenkassen ibermittelt; es ist mit einem
Datenverzug von ca. 7 Monaten nach Abgabe des Hilfsmittels zu rechnen; 2022 wur-
den ca. 18,1 Mio. GKV-Versicherte mit einem Hilfsmittel aus dem Hilfsmittelverzeich-
nis versorgt (bifg 2024, S. 10).
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1.7 Klassifikationssysteme

Ein Grof3teil der Informationen in Routinedaten liegt i.d.R. nicht als Freitext vor, sondern in Form von
numerischen oder alphanumerischen Schlisselcodes, die mithilfe eines entsprechenden Klassifikati-
onssystems libersetzt werden kénnen. Die Klassifikationssysteme sind teilweise sehr umfangreich, da
sie komplexe Sachverhalte (z. B. alle moglichen Erkrankungen und Verletzungen oder Behandlungen)
in eindeutige Codes liberflihren missen, d. h. in eine begrenzte Auswahl sich gegenseitig ausschlie-
Render Kategorien. Die Klassifikationssysteme erméglichen eine einfache, schnelle und systematische
Kommunikation. So ist z. B. mit der Kurzformel fiir eine Erkrankung nach ICD eine ganze Reihe an In-
formationen verbunden. Der Code ,,J10.0“ steht z. B. fiir Grippe mit Lungenentziindung durch saisonale
Influenzaviren, womit ersichtlich ist, welche Leitsymptome vorliegen und was die Ursache der Erkran-
kung ist.

In den nachfolgenden Abschnitten werden die wichtigsten Klassifikationssysteme vorgestellt. Die Klas-
sifikationssysteme werden regelmalig liberarbeitet, d. h. die Codes bzw. die Bedeutung der Codes
kann sich von Jahr zu Jahr unterscheiden. Fir jedes System wird auch ein Verweis zu einer Online-
Ressource angegeben (Stand: 03/2025), wo der aktuelle Klassifikationskatalog abgerufen werden
kann.

1.7.1 ICD

Einen wesentlichen Informationsbestandteil von Routinedaten zur gesundheitlichen Versorgung bil-
den Angaben zu Erkrankungsdiagnosen. Diese werden vorrangig im Rahmen der ambulanten arztli-
chen Behandlung sowie bei Behandlungen in Krankenhdusern dokumentiert, um die Notwendigkeit
von Behandlungen zu begriinden und damit letztendlich auch Abrechnungen zu legitimieren. Um Er-
krankungen einheitlich zu bezeichnen und zu codieren, dient in der ambulanten und stationaren Ver-
sorgung in Deutschland aktuell die Internationale statistische Klassifikation der Krankheiten und ver-
wandter Gesundheitsprobleme, 10. Revision, German Modification (ICD-10-GM) (Stand 12/2024 in
der Version 2024). In diesem Katalog, der jahrlich Gberarbeitet wird, sind weitestgehend alle bekann-
ten Krankheiten verzeichnet und mit einem Schliisselcode versehen. Die im deutschen Gesundheits-
system verwendete Variante des ICD basiert auf dem von der WHO (World Health Organization) regel-
maRig liberarbeiteten Klassifikationssystem.

Der ICD ist hierarchisch aufgebaut und in 22 Krankheitskapitel gegliedert, die mit Buchstaben gekenn-
zeichnet sind (z. B. J: Krankheiten der Atmungsorgane, S: Verletzungen und Vergiftungen; s. Tabelle
1-15). Innerhalb eines Kapitels werden die Diagnosen dann mithilfe von zwei Ziffern differenziert, so
dass dreistellige ICD-Codes (ein Buchstabe + zwei Ziffern) Krankheiten auf allgemeiner Ebene unter-
scheiden (z. B. J45: Asthma bronchiale oder S01: offene Wunde des Kopfes). Mithilfe von ein oder zwei
weiteren Ziffern lasst sich die Diagnose noch verfeinern (z. B.: J45.0: vorwiegend allergisches Asthma
bronchiale, J45.1: nichtallergisches Asthma bronchiale oder S01.31: offene Wundes des Kopfes, ge-
nauer an der Ohrmuschel). Durch die zunehmende Differenzierung der Diagnosen auf den unteren
Hierarchieebenen lasst sich eine grolRe Anzahl an Krankheiten klassifizieren. So sind auf dreistelliger
Ebene ca. 2.000 Krankheitsklassen verzeichnet und auf vierstelliger Ebene mehr als 12.000 Diagnosen.
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Tabelle 1-15. Krankheitskapitel des ICD-10

Kapitel | Gliederung auf Titel

3-stelliger Ebene

| A00-B99 Bestimmte infektiose und parasitdre Krankheiten

1] C00-D48 Neubildungen

11l D50-D90 Krankheiten des Blutes und der blutbildenden Organe, sowie bestimmte
Stérungen mit Beteiligung des Immunsystems

\% EO0-E90 Endokrine, Erndhrungs- und Stoffwechselkrankheiten

\Y FOO0-F99 Psychische und Verhaltensstérungen

Vi G00-G99 Krankheiten des Nervensystems

Vil HO0-H59 Krankheiten des Auges und der Augenanhangsgebilde

Vil H60-H95 Krankheiten des Ohres und des Warzenfortsatzes

IX 100-199 Krankheiten des Kreislaufsystems

X J00-J99 Krankheiten des Atmungssystems

Xl K00-K93 Krankheiten des Verdauungssystems

Xl LOO-L99 Krankheiten der Haut und der Unterhaut

Xl MO00-M99 Krankheiten des Muskel-Skelett-Systems und des Bindegewebes

XV NO0-N99 Krankheiten des Urogenitalsystems

XV 000-099 Schwangerschaft, Geburt und Wochenbett

XVI P00-P96 Bestimmte Zustdnde, die ihren Ursprung in der Perinatalperiode haben

XVII Q00-Q99 Angeborene Fehlbildungen, Deformitaten und Chromosomenanomalien

XVII R0O0-R99 Symptome und abnorme klinische und Laborbefunde, die anderenorts nicht

klassifiziert sind

XIX S00-T98 Verletzungen, Vergiftungen und bestimmte andere Folgen dulerer
Ursachen

XX V01-Y84 AuRere Ursachen von Morbiditat und Mortalitat

XXI Z00-Z99 Faktoren, die den Gesundheitszustand beeinflussen und zur Inanspruch-

nahme des Gesundheitswesens fliihren

XXII U00-U85 Schliisselnummern fiir besondere Zwecke

Neben den Krankheitskapiteln gibt es noch Kapitel, mit deren Hilfe weitere Besonderheiten kodiert
werden kdnnen, die v.a. fir Behandlungs- und Abrechnungszwecke relevant sind. Mithilfe von Kapitel
XXI lassen sich z. B. Situationen kodieren, die den Gesundheitszustand beeinflussen und zur Inan-
spruchnahme des Gesundheitswesens flihren, aber keine Erkrankungen sind, z. B. Z00.1: Gesundheits-
vorsorgeuntersuchung eines Kindes oder Z03.4: Beobachtung bei Verdacht auf einen Herzinfarkt. Fir
besondere Falle stehen die Schliisselnummern mit dem Buchstaben U zur Verfligung, z. B. fiir die vor-
ldufige Zuordnung von Krankheiten (z. B. U07.1!: Covid 19).

Auf den Seiten des Bundesinstituts fir Arzneimittel und Medizinprodukte (BfArM) findet sich der ak-
tuelle ICD-Klassifikationskatalog®, der zurzeit jahrlich liberarbeitet wird.

6 abrufbar unter: https://www.bfarm.de/DE/Kodiersysteme/Klassifikationen/ICD/ICD-10-GM/_node.html, Stand 01/2025
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1.7.2 OPS

Mithilfe des Operationen- und Prozedurenschliissels (OPS) werden Operationen, Prozeduren und all-
gemein medizinischen MaBnahmen im stationdren Bereich und im Bereich des ambulanten Operierens
verschlisselt. Im OPS-Katalog gibt es sechs Hauptkapitel, die nicht durchgehend nummeriert sind (s.
Tabelle 1-16). Durch Anhangen weiterer Ziffern lassen sich die Hauptkategorien mehr und mehr ver-
feinern, z. B. 5-36: Operation an den KoronargefalRen, 5-360.1 Endarteriektomie der Koronararterien,
offen chirurgisch, mit Patch. Der OPS-Katalog ist sehr umfangreich mit derzeit mehr als 33.000 Eintra-
gen.

Auf den Seiten des Bundesinstituts fur Arzneimittel und Medizinprodukte findet sich der aktuelle OPS-
Katalog’, der zurzeit jahrlich tiberarbeitet wird.

Tabelle 1-16. Hauptkapitel des Operationen- und Prozedurenschliissels (OPS)

.. 1-99 Diagnostische MaRnahmen
3 3-03...3-99 Bildgebende Diagnostik
5 5-01..5-99 Operationen
6 6-00 ... 6-00 | Medikamente
8 8-01...8-99 Nicht operative therapeutische MalRnahmen
9 9-26 ... 9-99 | Ergdanzende MalRnahmen (wie geburtsbegleitende oder psychotherapeutische
Malnahmen)
1.7.3 EBM

Mithilfe des Einheitlichen BewertungsmaRstab (EBM) werden ambulante Leistungen von Vertragsarz-
ten/-drztinnen und Vertragspsychotherapeuten/-innen in Deutschland abgerechnet. Im EBM werden
Uber 2.500 ambulante Einzelleistungen beschrieben, die sogenannten Gebilihrenordnungspositionen
(GOP), die von den Leistungserbringern abgerechnet werden kénnen. Zum Teil sind die Leistungen
auch mit einer Angabe zum erforderlichen Zeitaufwand verstehen. Jede GOP ist fiinfstellig und mit
einem Punktwert versehen. Der Punktwert stellt das wertemaRige Verhaltnis zwischen den GOPs dar.
Grob vereinfacht wird der Punktwert dann mit einem (jahrlich angepassten) Eurocent-Wert multipli-
ziert, um die Vergiltung fiir die Leistung zu erhalten.

Im EBM gibt es arztgruppenibergreifende Abschnitte und arztgruppenspezifischen (facharztlichen)
Abschnitte (s. Tabelle 1-17). Zusatzlich gibt es einen Abschnitt mit Kostenpauschalen fir Sachkosten.
Die einzelnen GOPs sind i.d.R. mit Bedingungen oder Beschrankungen versehen, d. h. nicht alle GOPs
kénnen zeitgleich nebeneinander abgerechnet werden. Teilweise gibt es auch Beschrankungen, wie
haufig GOPs im Quartal abgerechnet werden kdnnen. So gibt es z. B. eine Grundpauschale flr den Arzt-
Patienten-Kontakt, die pro Patienten einmal im Quartal abgerechnet werden kann.

Der EBM-Katalog 8wird fortlaufend liberarbeitet. Dadurch kénnen sich die Abrechnungsmodalititen
gef. von Quartal zu Quartal verandern, z. B. wenn neue GOPs hinzukommen, sich Verglitungen dndern
oder die Bedingungen und Beschrankungen der GOPs angepasst werden. Die fiir das aktuelle Quartal
relevante Version und die vergangenen Versionen finden sich auf den Seiten der Kassenérztlichen Bun-
desvereinigung (KBV).

7 abrufbar unter: https://www.bfarm.de/DE/Kodiersysteme/Klassifikationen/OPS-ICHI/OPS/_node.html, Stand 01/2025
8 abrufbar unter: https://www.kbv.de/html/online-ebm.php, Stand 01/2025
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Tabelle 1-17. Kapitel des Einheitlichen Bewertungsmafstabs (EBM) und ausgewdhlte, beispielhafte
Unterkapitel

Kapitel
|

Titel

Allgemeine Bestimmungen

Ausgewadhlte Unterkapitel

Arztgruppeniibergreifende
allgemeine Gebiihrenord-
nungspositionen

1.1 Aufwandserstattung fiir die besondere Inanspruchnahme des
Vertragsarztes durch einen Patienten

1.7 Gesundheits- und Fritherkennungsuntersuchungen,
Mutterschaftsvorsorge, Empfangnisregelung und Schwanger-
schaftsabbruch

2.1 Infusionen, Transfusionen, Retransfusionen, Programmierung
von Medikamentenpumpen

2.3 Kleinchirurgische Eingriffe, Allgemeine therapeutische Leis-
tungen

Arztgruppenspezifische
Geblihrenordnungspositionen

3.2 Gebihrenordnungspositionen der allgemeinen
hausarztlichen Versorgung

4.2 Gebilihrenordnungspositionen der Kinder- und
Jugendmedizin

6.2 Augenarztliche Grundpauschalen
7.2 Chirurgische Grundpauschalen

23.2 Psychotherapeutische Grundpauschalen

\Y] Arztgruppeniibergreifende 31.2 ambulante Operationen
spe.zifalle Gebihrenordnungs- | 31 3 postoperative Uberwachungskomplexe
positionen 33 Ultraschalldiagnostik
34.2 Diagnostische Radiologie
\Y Kostenpauschalen 40.3 Kostenpauschalen fiir Versandmaterial, VersandgefaRe usw.
sowie fir die Versendung/Transport von Untersuchungsmaterial,
Rontgenaufnahmen und Filmfolien
40.4 Kostenpauschalen fiir die Versendung/Transport von
Briefen, schriftlichen Unterlagen, Kostenpauschalen fiir Telefax
\ Anhange
Vil AusschlieBlich im Rahmen der
ambulanten spezialfacharztli-
chen Versorgung (ASV) be-
rechnungsfahige Gebihren-
ordnungspositionen
Vil AusschlieBlich im Rahmen von
Erprobungsverfahren gemafd
§137e SGB V berechnungs-
fahige Gebihrenordnungs-
positionen
1.7.4 PZN

Die Pharmazentralnummer (PZN) ist eine achtstellige Nummer, die jedes Arzneimittelprodukt, also
jedes Handelspraparat, das in Deutschland auf dem Markt ist, unter Differenzierung der Zubereitungs-
art und PackungsgroRe kennzeichnet. Auch Medizinprodukte und andere apothekenibliche Produkte
haben i.d.R. eine PZN. Die PZN ist notwendig fir die Abrechnung mit den Krankenkassen und wird
daher auch immer zu Abrechnungszwecken von den Apotheken an die Krankenkassen gemeldet. Da
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die PZN als fortlaufende Nummer an neue Produkte vergeben wird, liefert sie selbst keine inhaltliche
Information. Man kann aus der PZN also z. B. nicht direkt die Wirkgruppe oder den Wirkstoff ableiten.
Insofern bildet die PZN-Systematik auch kein Klassifikationssystem. Erst durch die Verknilipfung der
PZN mit dem durch sie bezeichneten Produkt gelangt man an die Informationen zu Wirkstoffen, Dar-
reichungsform, Hersteller, Menge/Art der Dosierung und Preis. In den vergangenen Jahren wurden
PZN von Produkten, die nicht mehr auf dem Markt sind, nach einer Wartezeit von einigen Jahren neu-
vergeben. Bei Analysen liber mehrere Jahre hinweg muss also beachtet werden, dass eine PZN ggf.
unterschiedliche Produkte kennzeichnen kann.

1.7.5 ATCund DDD

Anatomisch-Therapeutisch-Chemisches System (ATC)

Mithilfe des Anatomisch-Therapeutisch-Chemischen Klassifikationssystems (ATC) werden Arzneimit-
tel klassifiziert. Die Klassifikation gilt fir die Substanzen bzw. Wirkstoffe, nicht fiir die Handelsprapa-
rate. Fir den deutschen Arzneimittelmarkt gibt das Bundesinstitut fiir Arzneimittel und Medizinpro-
dukte jahrlich die aktuelle ATC-Klassifikation heraus, die eine Anpassung an die von der WHO heraus-
gegebene ATC-Klassifikation ist und vom Wissenschaftlichen Institut der AOK (WidQ) erstellt wird. Die
aktuelle Version der WHO-ATC-Klassifikation kann auf den Seiten des WHO Collaborating Centre for
Drug Statistics Methodology eingesehen werden (unter: whocc.no/atc_ddd_index/, Stand 12/2024),
die deutsche Version auf den Seiten des Bundesinstituts fiir Arzneimittel und Medizinprodukte
(https://www.bfarm.de/DE/Kodiersysteme/Klassifikationen/ATC/ node.html, Stand 12/2024). Im
deutschen ATC-System sind u.a. auch pflanzliche und homoéopathische Zubereitungen erganzt.

Das ATC-System ist hierarchisch aufgebaut und besteht aus fiinf Ebenen, die die Arzneimittel zuneh-
mend starker unterteilen und differenzieren. Die oberste Ebene ist in 15 anatomische Hauptgruppen
unterteilt (s. Tabelle 1-18), die das Organ oder System bezeichnen, auf die das Arzneimittel wirkt und
die jeweils mit einem Buchstaben gekennzeichnet sind (z. B. Gruppe B: Blut und blutbildende Organe).
Auf der nachsten Ebene wird die therapeutisch-pharmakologische Untergruppe spezifiziert. Dazu wer-
den zwei Ziffern an den Buchstaben der Hauptgruppe gehangt (z. B. BO1: Antithrombotische Mittel).
Auf dieser dreistelligen Ebene der ATC-Codes lassen sich somit mehr als 100 verschiedene Kategorien
unterscheiden. Die dritte und vierte Ebene ist nach chemischen, therapeutischen oder pharmakologi-
schen Eigenschaften geordnet. Zur Differenzierung wird der ATC-Code um jeweils einen Buchstaben
pro Ebene verlangert (z. B. BO1AC: Thrombozytenaggregationshemmer, excl. Heparin). Auf der flinften
Ebene gibt es Untergruppen fir die chemische Substanz. Der ATC-Code wird an dieser Stelle um zwei
Ziffern fur die chemische Substanz erweitert (z. B. BO1AC06: Acetylsalicylsdure). Durch die zuneh-
mende Differenzierung auf den unteren Ebenen lasst sich eine groe Anzahl an Substanzen systema-
tisch ordnen. Auf der feinsten Gliederungsebene (also im Bereich der 7-stelligen Codes) existieren
mehr als 6.500 verschiedene Codes.

Ein Wirkstoff kann je nach Anwendung und Dosierung unterschiedliche ATC-Codes erhalten. Acetylsa-
licylsdure hat z. B. als Thrombozytenaggregationshemmer einen anderen Code als Schmerzmittel.

Tabelle 1-18. Kapitel des Anatomisch-Therapeutisch-Chemischen Klassifikationssystems (ATC)

Kapitel Gliederung Titel

ATCA A01-Al6 Alimentares System und Stoffwechsel
ATCB B01-B06 Blut und blutbildende Organe

ATCC C01-C10 Kardiovaskulares System

ATCD D01-D11 Dermatika

ATCG G01-G04 Urogenitalsystem und Sexualhormone
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ATCH HO1-HO05 Hormone, systemisch (ohne Sexualhormone)

ATC) Jo1-J07 Antiinfektiva flir systemische Gabe

ATCL L01-L04 Antineoplastische und immunmodulierende Substanzen
ATCM MO01-MO09 Muskel- und Skelettsystem

ATCN NO1-NO7 Nervensystem

ATCP P01-PO3 Antiparasitdre Substanzen, Insektizide, Repellenzien
ATCQ Veterindrmedizinische Arzneimittel

ATCR RO1-RO7 Respirationstrakt

ATCS S01-S03 Sinnesorgane

ATCV V01-vV90 Verschiedene

Defined daily dose (DDD)

Mit der ATC-Klassifikation eng zusammen hangt die definierte Tagesdosis (defined daily dose, DDD)
eines Arzneimittels. Eine DDD beschreibt die typischerweise taglich erforderliche Verabreichungsdosis
eines Wirkstoffs in der Hauptindikation fir einen durchschnittlichen Erwachsenen. Wenn Arzneimittel
hauptsachlich Kindern verordnet werden, dann gibt es ggf. auch Angaben zu Kinderdosierungen. DDDs
werden wirkstoffabhangig festgelegt und i.d.R. auch mit der ATC-Klassifikation veroffentlicht (dort
dann zu den 7-stelligen Codes, mit denen i.d.R. einzelne Wirkstoffe spezifiziert sind). Beispielsweise
wird fir den Betablocker Propranolol mit dem ATC-Code CO7AAOQ5 als DDD (bei oraler Einnahme) die
Menge von 0,16 Gramm angegeben, die dann fiir die Behandlung eines Bluthochdrucks mit dem Beta-
blockeran einem Tag ausreichen sollte.

Bezug zwischen PZN und ATC-Code

(Fertig-)Arzneimittel lassen sich in Deutschland, wie bereits erldutert, eindeutig (iber die PZN identifi-
zieren. Zu einem Uberwiegenden Teil dieser PZN existieren auch ATC- und DDD-Zuordnungen aus un-
terschiedlichen Quellen, wobei im GKV-Bereich zumeist Zuordnungen verwendet werden, die (wie die
ATC-Klassifikation selbst) vom Wissenschaftlichen Institut der AOK (WidO) gepflegt und monatlich ak-
tualisiert werden. Ist mit einer PZN beispielsweise die Verordnung eines Prdparats gekennzeichnet, das
100 Filmtabletten mit je 80 mg Wirkstoff Propranolol enthilt, sollte dann diesem Praparat der ATC-
Code CO7AAOQ5 und die Mengenangabe 50 DDD zugeordnet sein, da die Packung 100 x 0,08 g Propra-
nolol enthilt und 0,16 g pro Tag bei typischer Behandlung erforderlich sind. Uber die Zuordnung des
ATC-Codes mit DDD-Angaben zur PZN in den betrachteten Daten ldsst so ableiten, dass ein Betablocker
verordnet wurde, der in gewohnlicher Dosierung fir eine Behandlung (iber 50 Tage ausreichen sollte.
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1.8 Kennzeichnungen von Personen und Einrichtungen im
Gesundheitssystem

Relevante Beobachtungseinheiten werden in den Krankenkassendaten mit Identifikationsnummern
gekennzeichnet, die flr die Krankenkassen die genaue Identifikation der Beobachtungseinheit, also z.
B. einer Person oder einer Betriebsstatte, ermoglichen. Aus Datenschutzgriinden werden diese Num-
mern flr Forschungszwecke aber i.d.R. pseudonymisiert.

Krankenversichertennummer

Zur ldentifikation der Versicherten ist die Krankenversichertennummer notwendig (§290 SGB V). Uber
sie konnen alle Versicherten eindeutig identifiziert werden und in Anspruch genommene Leistungen
kénnen den Versicherten zugeordnet werden. Sie besteht aus einem unveranderbaren Teil, (iber den
die Versicherten auch krankenkasseniibergreifend identifiziert werden kdnnen, sowie einem veran-
derbaren Teil, der kassenspezifische Informationen erhilt.

Lebenslange Arztnummer (LANR)

Die Lebenslange Arztnummer (LANR) ist eine neunstellige Nummer, die die eindeutige Identifikation
eines Arztes/einer Arztin oder eines Psychotherapeuten/einer Psychotherapeutin erméglicht. Die
Nummer wird von der Kassenirztlichen Vereinigung an alle Arzte/Arztinnen und Psychotherapeu-
ten/Psychotherapeutinnen vergeben, die an der vertragsarztlichen Versorgung teilnehmen, also am-
bulante Leistungen mit der gesetzlichen Krankenversicherung abrechnen diirfen. Die Nummer besteht
ein Leben lang, sie ist also auch unabhangig vom Tatigkeitsort oder vom Status. Wenn eine Person
mehreren Fachgruppen angehdrt, kdnnen der Person auch mehrere LANR zugeordnet werden. Da die
letzten beiden Ziffern der LANR die Fachgruppe kodieren, sind in einem solchen Fall lediglich die letzten
zwei Ziffern unterschiedlich, die ersten sieben Ziffern bleiben gleich.

Betriebsstattennummer (BSNR)

Die Betriebsstattennummer (BSNR) ist eine neunstellige Nummer, die eindeutig den Ort (also die Praxis
oder das medizinische Versorgungszentrum) der Leistungserbringung kennzeichnet. Eine BSNR erhal-
ten alle vertragsarztlich abrechnenden Praxen. Krankenhauser bekommen nur dann eine BSNR, wenn
sie bestimmte Leistungen erbringen. Die BSNR ist an den Praxisstandort gebunden, nicht an die dort
tatigen Personen. Jeder Abrechnungsfall aus der ambulanten Versorgung ist genau einer BSNR und
damit genau einer Praxis zugeordnet, wobei innerhalb dieser Praxis dann ggf. auch mehrere Arzte/Arz-
tinnen an der abgerechneten Behandlung beteiligt sein kénnen.

Institutionskennzeichen (IK)

Das Institutionskennzeichen (IK) ist eine neunstellige Nummer, die eindeutig Institutionen und Leis-
tungserbringer im Gesundheitssystem kennzeichnet. Alle Leistungserbringer, die im Gesundheitswe-
sen mit den Krankenkassen und anderen Sozialversicherungen Leistungen abrechnen, konnen ein IK
beantragen, also z. B. Krankenhduser, Arzt- und Zahnarztpraxen, medizinische Versorgungszentren,
Labore, Apotheken, Hebammen oder Krankentransportunternehmen. Beim neunstelligen IK geben die
ersten zwei Ziffern Auskunft dartiber, um welche Art von Leistungserbringer es sich handelt. Die 3. Und
4. Ziffer gibt das Bundesland an. In Routinedaten bei Krankenkassen werden insbesondere Kranken-
hauser und Rehabilitationseinrichtungen regelmalig eindeutig durch das IK gekennzeichnet, wohinge-
gen bei niedergelassenen Arzten/Arztinnen eine Zuordnung iiber BSNR und LANR erfolgt.
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1.9 Besonderheiten von Krankenkassenroutinedaten
in der Forschung

Bei der Routinedatenanalysen muss bedacht werden, dass ihre Entstehung im Rahmen von Abrech-
nungsprozessen zu ganz eigenen Besonderheiten fiihrt, die ihre Verwendung fiir die Forschung beein-
flussen (Schubert et al., 2008).

Validitat

Da Routinedaten im Rahmen der Abrechnungsprozesse entstehen, muss die Validitat von Routineda-
ten je nach Forschungsfrage unterschiedlich bewertet werden. So wird das Versorgungsgeschehen im
GKV-Bereich naturgemal recht valide abgebildet, abgesehen beispielsweise von moglichen Datenfeh-
lern oder falschen Angaben. Bei anderen Forschungsfragen, z. B. zu Erkrankungshéaufigkeiten kann je-
doch nur von einer eingeschrankten Validitat der Routinedaten ausgegangen werden. Dies ergibt sich
v.a., weil die Daten ereignisbezogen erfasst werden, d. h. sie entstehen nur, wenn die Versicherten das
Gesundheitssystem in Anspruch nehmen und deshalb eine Leistung bei den Krankenkassen geltend
gemacht wird. Wenn aber die Versicherten z. B. eine Erkrankung ohne Arzt-/Krankenhausbesuch aus-
kurieren (wie z. B. haufig bei einer Erkaltung oder leichten Grippe), dann tauchen auch keine Informa-
tionen dazu in den Daten der Krankenkassen auf.

Aber auch wenn Versicherte das Gesundheitssystem in Anspruch nehmen, dann entstehen Daten nur
auf Seiten der Leistungserbringer, es gibt aber i.d.R. keine Information darilber, wie die Versicherten
sich verhalten. So kann es sein, dass Medikamente, die in den Apotheken ausgegeben werden (und
damit in den Abrechnungsdaten auftauchen) von den Versicherten gar nicht eingenommen werden
(Horenkamp-Sonntag, Lindner, Wenzel, Gerste, & lhle, 2014). Auch Uber das weitere Gesundheitsver-
halten der Versicherten (z. B. Erndhrung oder Sport) ist i.d.R. nichts bekannt, was aber dennoch einen
Einfluss auf die weitere Inanspruchnahme des Gesundheitswesens hat.

Zufallige und systematische Fehler

Wie bei allen Daten, die erhoben werden, ist es auch bei den Routinedaten moglich, dass sie fehlerbe-
haftet sind, z. B. aufgrund einer fehlerhaften Eingabe oder Ubertragung. Bei den Arzneimitteldaten
wird z. B. haufig ein Papierrezept eingescannt, was u.U. zu Schwierigkeiten bei der Zeichenerkennung
flihrt (Horenkamp-Sonntag et al., 2014).

Abgesehen von solchen, mehr oder weniger zufilligen, Fehlern kann aber auch eine systematische
Fehlerhaftigkeit in den Daten stecken. Da die Daten fiir die Leistungsabrechnung relevant sind, kénn-
ten abrechnungsrelevante Diagnosen (iberdokumentiert werden oder die Schwere von Krankheiten
Uberschatzt werden. In bestimmten Bereichen kann es aber auch zu einer Unterschatzung von Diag-
nosen kommen. So werden psychische und Verhaltensstorungen (Kapitel F im ICD) ggf. als somatische
Diagnose (z. B. Rickenschmerz) gespeichert, um eine Stigmatisierung zu vermeiden (Horenkamp-
Sonntag et al., 2014).

Vollstindigkeit

Die Datenvollstandigkeit versteht sich als AusmaR von vorhandenen bzw. fehlenden Datenelementen
oder Attributen in einem Datensatz und spielt in der empirischen Forschung eine wichtige Rolle fir die
Korrektheit und Reprasentativitat von Forschungsergebnissen. Problematisch ist hierbei vor allem das
gehaufte Auftreten von fehlenden Werten (missings). Fehlende Werte fiihren zu einer Reduktion der
Fallzahl, die fir eine bestimmt Analyse zur Verfligung steht. Viele statistische Analysen setzen dabei
vollstandige Datenséatze voraus und bericksichtigen nur Falle mit kompletten Beobachtungen ohne
fehlende Werte. In der Folge gilt, dass je hoher der Merkmalsumfang und der Anteil an fehlenden
Werten ausfallen, desto groRer ist die erwartbare Zahl auszuschlieBender Falle. Dartiber hinaus kon-
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nen Parameterschatzungen verzerrt sein, wenn systematische Unterschiede zwischen den beobachte-
ten und den fehlenden Daten bestehen und fehlende Werte nicht rein zufallig in den Daten verteilt
sind (engl. missing completely at random, MCAR).

An dieser Stelle stellt sich fir Forschende die Frage, welche Datenvollstandigkeit in den Routinedaten
bei Krankenkassen erwartbar ist und ob es Merkmale gibt, die haufiger von fehlenden Werten betrof-
fen sind. Grundsatzlich werden die Abrechnungsdaten von den Krankenkassen im Rahmen ihrer ge-
setzlichen Aufgaben umfangreich gepriift, damit sie flir den primaren Zweck der Abrechnung verwen-
det werden kénnen. Dieses Prozedere schliel3t eine Priifung unvollstidndig dokumentierter Daten mit
ein, so dass alle abrechnungsrelevanten Daten weitgehend vollstandig vorliegen. Dies gilt auch fir
Routinedaten, die fur Forschungszwecke bereitgestellt werden, da in der Regel nur abgeschlossene
und gepriifte Falle von der Krankenkasse an die Forschungseinrichtungen tbermittelt werden. Dem-
nach ist festzuhalten, dass fehlende Werte kaum ein Problem bei der Analyse von Routinedaten im
Forschungskontext darstellen. Da Routinedaten ereignisbezogen erfasst werden, sind fehlende Doku-
mentationen bei nachweislich vorhandenem Beobachtungszeitraum zumeist nicht auf das Vorliegen
fehlender Werte im engeren Sinn zuriickzufiihren, sondern darauf, dass kein Ereignis stattgefunden
hat. Dementsprechend sind in der Regel keine komplexen Methoden zur Identifikation (z. B. mittels
Musteranalyse, MCAR-Test nach Little) und Imputation von fehlenden Werten (z. B. mittels Mittel-
werts- oder multipler Imputation) erforderlich.

Gleichwohl gibt es in bestimmten Fallen Merkmale, die von den Krankenkassen fiir einen konkreten
Beobachtungszeitraum nicht bereitgestellt werden kdnnen. Dies ist oftmals dadurch bedingt, dass be-
stimmte Daten von den Krankenkassen lediglich fiir den Zeitraum der Abrechnung in aktueller Form
vorgehalten werden missen. Da beispielsweise nur die aktuelle Anschrift des Versicherten bendtigt
wird, besteht derzeit im Falle eines Wohnortwechsels eine sehr heterogene Praxis in der Archivierung
der alten Anschrift bzw. von Elementen der Anschrift, wie der Postleitzahl. Das Fehlen einer Postleit-
zahl-Historie wére zum Beispiel bei der Planung von Forschungsvorhaben zu beriicksichtigen, die eine
raum- und zeitbezogene Auswertung von historischen Routinedaten anhand der Wohnort-Postleitzahl
vorsehen (Beispiel: Abschatzung von Hautkrebsinzidenzen in den letzten 10 Jahren auf Ebene 5-stelli-
ger Postleitzahlgebiete). Darilber hinaus gibt es auch Merkmale, die zu einem aktuellen Stichtag oder
Zeitraum zwar nicht verflgbar sind, sich unter Umstanden jedoch aus Informationen aus anderweiti-
gen Zeitraumen rekonstruieren lassen. Ein Beispiel hierfiir ware die Angabe zum Ausbildungsabschluss,
die bei Rentnerinnen und Rentnern fehlt, sich aber aus Daten aus dem Zeitraum vor Renteneintritt
herleiten lasst. Werden entsprechende Daten fiir ein Forschungsvorhaben benétigt, empfiehlt sich
eine frihzeitige Kontaktaufnahme mit der projektteilnehmenden Krankenkasse, um die Datenverfiig-
barkeit in Erfahrung zu bringen und Moglichkeiten einer Bereitstellung auszuloten.

Reprdsentativitat

Die Daten einzelner Krankenkassen kdnnen zumeist nicht als reprasentativ fiir die Gesamtpopulation
(z. B. deutschlandweit) betrachtet werden (Grobe & lhle, 2014), d. h. die Versichertenpopulationen
unterscheiden sich zwischen den Krankenkassen und im Vergleich zur Allgemeinbevélkerung, zum Teil
aus historischen Griinden. Auch bleibt die Versichertenpopulation einer Krankenkasse nicht gleich,
sondern bildet eine dynamische Kohorte, da Ein- und Austritte im Prinzip jederzeit moglich sind. Unter
Umstdnden kdnnen die Routinedaten jedoch in ihrer Reprasentativitdt sogar Primardaten Ubertreffen,
z. B. wenn es um Zustande oder Krankheiten geht, die in einer Primarerhebung eher verschwiegen
werden wirden, wie z. B. ein Krankenhausaufenthalt aufgrund von Alkoholintoxikation (Grobe & Ihle,
2014).

Aussagen iber Erkrankungshaufigkeiten

Da in den Routinedaten auch die ermittelten Diagnosen enthalten sind, lassen sich prinzipiell auch
Aussagen Uber Erkrankungshaufigkeiten treffen (z. B. Koster et al., 2004; Petersen, Wittmann, Arndt,
& Gopffarth, 2014). Allerdings kann man die Diagnoseraten i.d.R. nicht direkt mit den Erkrankungshau-
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figkeiten gleichsetzen. Dafiir gibt es mehrere Griinde: Zum einen werden Diagnoseraten dadurch be-
einflusst, ob Betroffene das Gesundheitssystem tiberhaupt in Anspruch nehmen (kénnen). Nur dann
kénnen entsprechende Diagnosen codiert werden. Zum anderen kann es im Behandlungsalltag z. B. zu
fehlerhaften Kodierungen von Diagnosen kommen, insbesondere wenn die Dokumentation wenig
standardisiert ist. Trotzdem kdnnen die Diagnoseraten zumindest als Anhaltspunkt dienen oder einen
Vergleich unterschiedlicher Subgruppen ermdoglichen (bei denen dann von einem &dhnlichen Anteil an
Fehlklassifizierungen ausgegangen werden kann (Grobe & Drather, 2014; Schubert, lhle, & Koster,
2010)).

Datenverzug

Bei allen Daten der Krankenkassen kommt es zu einem gewissen zeitlichen Verzug zwischen der Ent-
stehung der Daten (also dem Arzt-/Krankenhausbesuch, der Arzneimittelausgabe etc.) und dem Zeit-
punkt, zu dem die Daten bei den Krankenkassen vollsténdig vorliegen. Je nach Bereich des Gesund-
heitssystems ergeben sich unterschiedliche Dauern, es ist aber immer mit mindestens ein paar Mona-
ten zu rechnen. Durch die quartalsweise Ubermittlung der Daten im ambulanten Bereich zunichst an
die KVen und von dort zu den Krankenkassen kommt es i.d.R. zu einem langeren Datenverzug, bis die
Daten bei den Krankenkassen abgerufen werden kdnnen. So liegen die vollstandigen ambulanten Da-
ten fir ein Jahr teilweise erst zu Beginn der zweiten Halfte des Folgejahres vor (Grobe & Drather, 2014).
Der Zeitpunkt, zu dem die Daten aus Krankenhausbehandlungen vollstandig und korrekt bei der Kran-
kenkasse vorliegen, lasst sich nicht einfach voraussagen. Zum einen dauert es einige Zeit nach der Ent-
lassung der Patienten bis die stationdren Daten vollstdndig vorliegen. So empfiehlt sich eine Wartezeit
von mindestens drei Monaten nach Entlassdatum (Grobe et al., 2014). Zum anderen unterscheidet sich
aber auch die Liegedauer im Krankenhaus von Fall zu Fall teilweise deutlich. d. h. ein Teil der Patienten
verbleibt so lange im Krankenhaus, dass die Daten bei der Krankenkasse sehr lange unvollstandig blei-
ben.

Behabigkeit von Klassifikationssystemen und des GKV-Abrechnungswesens

Die Standardisierung der Datentibermittlung im Gesundheitssystem erfordert, dass fiir alle Situationen
Regeln bestehen, wie diese Situationen erfasst werden missen. Dies resultiert in einer gewissen Be-
habigkeit, was neue Entwicklungen und komplexe Situationen angeht und fihrt dazu, dass gerade
neue Entwicklungen und Erkrankungen, sowie komplexe Syndrome oft nicht addquat erfasst werden
konnen. Als aktuelles Beispiel dient z. B. die Covid-19-Erkrankung oder auch Long Covid, die nach ihrem
Auftreten nachtraglich im aktuellen ICD-10-GM eingepflegt werden mussten. Auch komplexe Syn-
drome wie bei einem Burnout lassen sich nicht unmittelbar iber einen ICD-Schliissel abbilden.

Trotz der genannten Besonderheiten und Einschrankungen bieten Routinedaten eine wertvolle Basis

fir gesundheitsbezogene Fragestellungen. Unter Beriicksichtigung der Eigenheiten dieser Daten kén-
nen Routinedaten somit fiir eine grolRe Bandbreite an Forschungsvorhaben genutzt werden.
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2 Abgrenzung und

Darstellung relevanter
KI-Analysetechniken

m Im Gesundheitswesen finden sich verschiedenste Anwendungen von Kl, sei es bei der
Analyse von komplexen medizinischen Daten oder der Erkennung von Tumoren bei

bildgebenden Verfahren. Meistens handelt es sich in der Medizin um sensible Daten,
welche durch DatenschutzmafSnahmen einen besonderen Umgang benétigen. Im fol-
genden Kapitel werden die verschiedenen Arten Maschinellen Lernens, einem Teilbe-
reich der Kl, erkldrt. Insbesondere wird auf einige Methoden des (iberwachten Ler-
nens (Supervised Learning) genauer eingegangen, da diese in Kapitel 5 beispielhaft an
Routinedaten angewendet werden Hierzu geh6éren mitunter die logistische Regres-
sion, Random Forests, Adaptive Boosting und Kiinstliche Neuronale Netze. Darauffol-
gend werden einige Prinzipien der Validierung und Optimierung dieser Methoden er-
ldutert. Zudem werden Mdglichkeiten beschrieben, wie mit Daten umgegangen wer-
den kann, die ein Ungleichgewicht verschiedener Klassen aufweisen. Zuletzt wird auf
die Interpretierbarkeit und insbesondere erkldrbare Kl (XAl) eingegangen, da dies bei
einigen KI-Methoden durchaus eine Herausforderung darstellen kann.

Der Weg der Kinstlichen Intelligenz (KI) im Gesundheitswesen begann mit der Entwicklung von regel-
basierten Expertensystemen in den 1970er und 1980er Jahren, die die Entscheidungsfahigkeit mensch-
licher Experten nachahmen sollten (Leondes, 2002). Seitdem hat sich der Bereich erheblich weiterent-
wickelt, vor allem durch Fortschritte bei der Rechenleistung, die Verfiligbarkeit groRer Datensatze und
Verbesserungen bei den Algorithmen. Das Maschinelle Lernen (ML), ein Teilbereich der Kl, der sich auf
die Entwicklung von Modellen konzentriert, die von Daten lernen, hat sich in vielen Anwendungsbe-
reichen zunehmend etabliert. ML-Modelle werden vermehrt zur Analyse komplexer medizinischer Da-
ten eingesetzt, zum Beispiel in der Analyse verzerrter Ergebnisdaten zur gesundheitsbezogenen Le-
bensqualitdt (HRQOL) (Norris et al., 2006) oder zur Vorhersage des bildgebend bestatigten Wiederauf-
tretens von Prostatakrebs (J. M. Beinecke et al., 2022). Vor allem Deep-Learning (DL)-Modelle, eine
Unterklasse von ML-Modellen, finden auf Grund ihrer hohen Vorhersagegenauigkeiten, wie sie insbe-
sondere fiir klinische Anwendungen erforderlich sind, in den letzten Jahren zunehmend Anwendung
(Jumper et al., 2021; Shigemizu et al., 2023; Viros et al., 2008). ML-Modelle kénnen angepasste Be-
handlungsprotokolle vorschlagen, die die Erfolgswahrscheinlichkeit auf der Grundlage individueller ge-
netischer Marker, Medikation, Lebensstilfaktoren sowie frilherer Behandlung optimieren. Durch den
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Einsatz von Algorithmen zur Erkennung von Mustern und deren Fahigkeit, aus einer groen Menge
von Gesundheitsdaten zu lernen, kdnnen KI-Modelle das Sterblichkeitsrisiko (Schiinemann et al., 2000)
und die Wahrscheinlichkeit der Entstehung oder Weiterentwicklung von Krankheiten bei Patienten
vorhersagen (Jamshidi et al., 2019). Die Vorhersagefahigkeiten von ML-Modellen kénnen Krankenhau-
ser beim effektiven Ressourcenmanagement unterstitzen (Karaarslan & Aydin, 2021). Kl-gesteuerte
Roboter werden zum Beispiel in der Chirurgie eingesetzt, um die Prazision zu erhéhen, die Operations-
zeiten zu verkiirzen und die Genesungszeiten zu minimieren. Diese Systeme nutzen Echtzeitdaten, um
Chirurgen zu assistieren und kénnen bestimmte Handlungen autonom und mit hoher Prazision durch-
flihren (Mathis-Ullrich & Scheikl, 2021).

Klinstliche Intelligenz

Programme, die menschliche Intelligenz,
Logik und Verhalten nachbilden

Maschinelles Lernen e .
gelbasierte

Mathematische Algorithmen, die auf Daten Expertensysteme
lernen und dadurch besser werden

Random
Forest

Multi-Layer- Robotik
Perceptron

Adaptive
Boosting

Abbildung 2-1. Taxonomie der Kiinstlichen Intelligenz, des Maschinellen Lernens und des ,,Deep Learn-
ings” (bearbeitete Version des Originals von https://www.kobold.ai/ml-vs-dl/)

Trotz der vielversprechenden Anwendungen ist die Integration von Kl und ML in der Medizin mit eini-
gen Herausforderungen verbunden. Der Umgang mit sensiblen medizinischen Daten erfordert strenge
SicherheitsmalRnahmen zum Schutz vor VerstoRen und zur Einhaltung von Vorschriften, wie dem HI-
PAA (Health Insurance Portability and Accountability Act) oder der EU-Datenschutzgrundverordnung
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(GDPR). KI-Modelle miissen so konzipiert sein, dass sie ethisch vertretbare und nachvollziehbare Ent-
scheidungen treffen kbnnen, insbesondere in Szenarien mit hohem Risiko wie bei der Patientenver-
sorgung (Jobin et al., 2019; Mittelstadt, 2019). Wenn KI-Modelle an der klinischen Entscheidungsfin-
dung beteiligt sind, ergeben sich auch rechtliche Konsequenzen hinsichtlich der Verantwortlichkeit.
ML-Modelle kénnen Vorurteile aufrechterhalten oder sogar verstarken, insbesondere wenn sie mit
nicht reprasentativen Daten oder retrospektiven Sammlungen gekennzeichneter Proben trainiert und
mit anderen oder externen Daten getestet werden (Ferreira et al., 2021; Yu & Kohane, 2019). Die In-
tegration von KI-Modellen in bestehende Gesundheitssysteme ist mit technischen Herausforderungen
verbunden und erfordert die Koordinierung zwischen verschiedenen Akteuren. Die Gewahrleistung
der Interoperabilitat dieser Modelle mit verschiedenen Systemen und Technologien ist fir ihre effek-
tive Nutzung von entscheidender Bedeutung (Lehne et al., 2019).

Wahrend bei der Entwicklung und Anwendung von Kl in der Medizin bisher ein Schwerpunkt auf der
Verbesserung der Vorhersagen lag, gibt es heute weitere wichtige Aspekte, wie die Benutzerfreund-
lichkeit, Erklarbarkeit und Sicherheit von KI-Modellen (Kumar et al., 2023), um die Akzeptanz in der
medizinischen Praxis zu steigern. Es ist zu erwarten, dass Kl-basierte Technologien mit zunehmender
Reife zu einem Standardbestandteil der medizinischen Ausbildung und Praxis werden und zu einer
proaktiveren, vorausschauenden und personalisierten Gesundheitsversorgung fiihren. Dafiir wird zu-
nehmend u.a. in der Ausbildung von medizinischen Fachkraften in ,,Data Literacy“, also die Kompetenz
im Umgang mit Daten, investiert (Katzensteiner et al., 2022; S. Kuhn et al., 2018). Fiihrungskrafte und
KI-Verantwortliche werden im Al Act verpflichtet, sich ausreichende Kompetenzen im Kl-Bereich anzu-
eignen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Kl und ML die Medizin verdndern und Méglichkeiten bieten,
Aspekte der Patientenversorgung zu verbessern. Damit diese Technologien ihr volles Potenzial entfal-
ten kdnnen, ist es jedoch unerlasslich, die damit verbundenen Herausforderungen pflichtbewusst an-
zugehen. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass KI und ML die Gesundheitsversorgung verbessern
und gleichzeitig ethische Standards eingehalten und die Patientenrechte respektiert werden.

Kapitel 2.1 befasst sich mit den Arten des Lernens von KI-Methoden, mit Fokus auf (iberwachtes Ler-
nen, welches fir die Analysen angewendet wurde. Nachdem in Kapitel 2.2 Regressionsverfahren be-
schrieben werden, beleuchten Kapitel 2.3 und 2.4 ausgewahlte Modelle des Maschinellen Lernens
(ML), die haufig zur Analyse von tabellarisch strukturierten Daten wie z. B. Routinedaten verwendet
werden. Kapitel 2.5 gibt einen Einblick in Validierungsmethoden fir KI-Methoden. Es bietet auch Stra-
tegien zur Verbesserung der Vorhersagekraft von ML-Modellen, vor allem beim Umgang mit stark un-
ausgeglichenen Daten, was im Gesundheitswesen haufig der Fall ist (Kapitel 2.6). Anschliefend wird
der Aspekt der Erklarbarkeit und Interpretierbarkeit ausfiihrlich beschrieben, der nicht nur fir die Er-
hohung der Akzeptanz von Entscheidungen auf Basis von ML-Ansatzen, sondern auch fiir die Einhal-
tung sich entwickelnder gesetzlicher Rechte fiir Patienten und andere Nutzer (Al-Act) von entschei-
dender Bedeutung ist (Kapitel 2.7).
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2.1 Arten des Lernens von Kl

2.1.1 Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

Im Verlauf dieses WeiBbuchs wird ein besonderer Fokus auf das Giberwachte Lernen gelegt, weshalb
dieser Ansatz nun zuerst vorgestellt werden soll. Das Ziel des Gberwachten Lernens besteht darin, auf
Basis von Informationen, sogenannten Variablen oder Merkmalen der Stichproben, ein Vorhersage-
modell zu entwickeln, welches eine vorher bestimmte Zielvariable vorhersagt. Dabei lernt das Vorher-
sagemodell im Rahmen des Trainingsprozesses Entscheidungsmuster auf Basis dieser Merkmale. Im
mathematischen Sinne entspricht jedes Merkmal dabei einer Dimension, welche gemeinsam den so-
genannten Merkmalsraum (Feature Space) aufspannen. Die Gesamtheit aller Merkmale oder Daten
flr jede Stichprobe wird Datensatz genannt. Im Gegensatz zum Uniliberwachten Lernen (Unsupervised
Learning) wird beim Uberwachten Lernen, je nach Fragestellung, ein Zielmerkmal oder eine Zielvari-
able innerhalb dieses Merkmalsraums ausgewahlt, welches das Ziel der Vorhersage sein wird. Merk-
malsrdaume oder Datensatze, in denen eine Zielvariable enthalten ist, werden im Kontext des Maschi-
nellen Lernens haufig annotierte Daten genannt. Annotierte Daten sind zwingend erforderlich, um
Uberwachtes Lernen anwenden zu kdnnen. Der restliche Merkmalsraum steht flir das ML-Modell zur
Verfligung, um Entscheidungsmuster abzuleiten. Der Merkmalsraum kann zuséatzlich manuell durch
menschliche Auswahl oder mithilfe weiterer Verfahren eingegrenzt werden. Uberwachtes Lernen
kommt in der Regel zum Einsatz, wenn eine Vorhersage im Sinne einer pradiktiven Schatzung einer
kontinuierlichen Variable oder eine Kategorisierung im Sinne einer Klassifikation durch das ML-Modell
erbracht werden soll. In einem Datensatz, der zu einer Stichprobe von kardiologischen Patientenfallen
entsprechende klinische Merkmale beinhaltet, ware ein mogliches Vorhersageziel, ob ein Patient einen
Myokardinfarkt haben wird oder nicht. Hierfir ist zwingend erforderlich, dass fiir jeden Patienten die
Information vorliegt, ob ein Myokardinfarkt vorlag oder nicht. Diese vereinfachte Darstellung bertick-
sichtigt an dieser Stelle nicht, dass der Datensatz in der Regel vorverarbeitet werden muss, siehe Kapi-
tel 4. Fiir das Training des Modells wird in der Regel nur eine Untermenge des gesamten Datensatzes
verwendet, die im Allgemeinen als Trainingsdaten bezeichnet werden. Die Gibrigen Daten werden nach
dem Training des Modells zur Testung verwendet, um die Vorhersagequalitat des Modells zu evaluie-
ren. Das Ziel dieses skizzierten Gesamtprozesses ist es, ein generalisierbares Modell zu entwickeln,
welches in der Lage ist, auch auf ungesehenen Daten eine prazise Vorhersage durchzufiihren. Kapitel
2.5 erlautert die Details der verschiedenen Evaluierungsverfahren.

2.1.2 Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

Uniliberwachtes Lernen wird ebenfalls in vielen ML-Projekten eingesetzt, erfordert jedoch im Gegen-
satz zum Uberwachten Lernen keine annotierten Daten. Betrachten wir erneut einen Datensatz von
Patienten. Auch hier liegt ein umfassender Merkmalsraum vor. Dieser Raum ermoglicht es dem ML-
Verfahren, Assoziationen und Ahnlichkeiten zwischen den Merkmalen selbst zu erkennen und auf die-
ser Grundlage die vorhandenen Daten in Gruppen zu unterteilen (,,Clustern®). Auf diese Weise lernt
das Modell, dass es Ahnlichkeiten in bestimmten Patientenfillen gibt und kann autonom Untergrup-
pen identifizieren und zuordnen, wie beispielsweise nicht bekannte Subgruppen von Erkrankungen.
Auch hier kann der Merkmalsraum angepasst werden. Die Starke des uniiberwachten Lernens liegt
jedoch in der Identifizierung unbekannter Zusammenhénge zwischen den Daten, weshalb die Ein-
schrankung des Merkmalsraums als Begrenzung der Lernfahigkeit betrachtet werden kann. Es ist je-
doch moglich, auf Basis der Ergebnisse des uniiberwachten Lernens den Merkmalsraum zu reduzieren,
um die Rechenleistung fiir nachfolgendes liberwachtes Lernen zu minimieren (Dimensionality Reduc-
tion). Die Kombination von Verfahren ist also moglich. Zusammenfassend steht beim untberwachten
Lernen eher ein explorativer Charakter im Vordergrund, da neue Zusammenhéange in den Daten ent-
deckt werden. Dies unterscheidet das Verfahren deutlich von den Aufgabenstellungen des gezielten
Vorhersagens im tiberwachten Lernen.
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2.1.3 Bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning)

Das dritte Lernkonzept orientiert sich am operanten Konditionieren, einem Prinzip aus der behavioris-
tischen Lernpsychologie, bei dem ein gewiinschtes Verhalten (z. B. bei Tieren) mithilfe eines Beloh-
nungs- und Bestrafungssystems trainiert wird. Um dieses Konzept besser im Zusammenhang mit Ma-
schinellem Lernen zu verstehen, betrachten wir ein Vorhersagemodell, das die Aufgabe hat, ein Spiel-
zeugauto durch ein Labyrinth zu fithren. Uber mehrere Trainingszyklen hinweg soll das Modell das
Spielzeugauto dazu befdhigen, den optimalen Weg durch das Labyrinth zu finden. Wahrend dieser
Trainingszyklen gibt das Modell dem Spielzeugauto sowohl korrekte als auch inkorrekte Anweisungen,
was zu einer Variation der zurtickgelegten Distanz fiihrt. Die Grundidee besteht darin, die Verringerung
der Distanz als positives Verhalten des Modells zu interpretieren und eine Zunahme der Distanz als
Misserfolg zu bewerten. Diese (ibergeordnete Bewertung des Modellverhaltens fiihrt zu einer mathe-
matischen Belohnung oder Bestrafung, die sich in der Praxis durch eine Anpassung der Merkmalsge-
wichte im Modell manifestiert. Das Beispiel illustriert eine praktische Anwendung aus dem Bereich der
Robotik, die jedoch auch im Gesundheitswesen in abgewandelter Form Anwendung finden kann, bei-
spielsweise zur Optimierung von Medikamentendosierungen. Zusammenfassend dient das bestar-
kende Lernen dazu, die Leistung eines ML-Modells anhand einer Gibergeordneten Verhaltensbewer-
tung zu optimieren.

Im Kontext dieses Weillbuchs liegt der Schwerpunkt auf Ansdtzen des lGberwachten Lernens. Diese

Ansdtze werden in spateren Kapiteln in Verbindung mit den in Kapitel 1 vorgestellten Routinedaten
genutzt, um verschiedene Zielmerkmale vorherzusagen.
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2.2 Regressionsverfahren

Regressionsverfahren werden verwendet, um Zusammenhange zwischen einer abhangigen und einer
oder mehreren unabhéangigen Variablen zu modellieren. Wahrend die lineare Regression darauf ab-
zielt, kontinuierliche Zielvariablen durch eine lineare Funktion vorherzusagen, ermdoglicht die logisti-
sche Regression die Pradiktion von Wahrscheinlichkeiten und Gruppenzugehorigkeiten, auch Klassifi-
kation genannt.

2.2.1 Lineare Regression

e
|

Abbildung 2-2. Lineare Regressionsgerade (blau)

Das Konzept der linearen Regression ist eine statistische Methode, welche auch haufig in Machine
Learning verwendet wird. Diese besteht darin, eine lineare Gleichung zu finden, die die Beziehung zwi-
schen den Variablen am besten beschreibt. Diese Gleichung hat die Form:

Y=a+bX+¢

Dabei steht Y fiir die vorhergesagte oder abhadngige Variable, X ist die unabhangige Variable, a ist der
y-Achsenabschnitt (intercept), b ist der Steigungskoeffizient (slope) und € ist der Fehlerterm (error),
der die unerklarte Variation bericksichtigt. Ziel ist es, die optimalen Werte von a und b zu bestimmen,
die die Summe der quadrierten Fehler minimieren, so dass die Linie der besten Anpassung, die die
Datenpunkte so gut wie moglich approximiert, wie in Abbildung 2-2 zu erkennen ist.

Die lineare Regression ist ein grundlegendes statistisches Verfahren, mit dem die Beziehung zwischen
zwei oder mehr Variablen modelliert wird, wobei der Schwerpunkt auf der Vorhersage einer stetigen
Variablen (der abhéngigen oder Zielvariablen) auf der Grundlage der Werte einer oder mehrerer an-
derer Variablen (der unabhdngigen oder Pradiktorvariablen) liegt. Sie ist ein wichtiges Instrument im
Bereich des Maschinellen Lernens und der Statistik und wird haufig fir Aufgaben wie Vorhersagen,
Trendanalysen und das Verstandnis des Zusammenhangs zwischen Variablen eingesetzt.

Die lineare Regression ist vielseitig und umfasst Varianten wie die einfache lineare Regression (mit
einem Pradiktor) und die multiple lineare Regression (mit mehreren Pradiktoren). Sie bietet wertvolle
Einblicke in Datenmuster, ermoglicht Vorhersagen und ist eine Grundlage fir komplexere Algorithmen
des Maschinellen Lernens. Trotz ihrer Einfachheit ist die lineare Regression nach wie vor ein leistungs-
fahiges Instrument fir eine Vielzahl von Anwendungen in der Praxis.
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Fiir eine ausfihrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Urban und Mayerl (Urban &
Mayerl, 2008).

Implementierungsbibliotheken: z. B. in Python, Sklearn: https://scikit-learn.org/stable/modules/gene-
rated/sklearn.linear_model.LinearRegression.html

Erklarbarkeit
Die Slopes in einem linearen Modell konnen wie folgt interpretiert werden:

= Einfache lineare Regression:

Positive Steigung: Wenn die unabhangige Variable zunimmt, nimmt die abhangige Variable ten-
denziell zu.
Negative Steigung: Wenn die unabhangige Variable zunimmt, nimmt die abhdngige Variable ten-
denziell ab.

= Multiple lineare Regression:
Positive Steigung fiir eine unabhdngige Variable: Wenn diese Variable zunimmt, wahrend die an-
deren Variablen konstant bleiben, nimmt die abhéngige Variable tendenziell zu.
Negative Steigung fiir eine unabhdngige Variable: Wenn diese Variable zunimmt und die anderen
Variablen konstant bleiben, nimmt die abhéngige Variable tendenziell ab.

In beiden Fallen zeigt die GroRRe der Steigung die Starke der Beziehung zwischen den Variablen an, und

statistische Tests helfen bei der Bewertung ihrer Signifikanz.

2.2.2 Logistische Regression

1

Abbildung 2-3. Logistische Regressionskurve (blau)

Die logistische Funktion, oft auch als Sigmoidfunktion bezeichnet, ist ein wesentlicher Bestandteil der
logistischen Regression (siehe Abbildung 2-3). Sie nimmt eine beliebige reelle Zahl und wandelt sie in
einen Wert zwischen 0 und 1 um, der als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden kann:

P(Y = 1) = 1/1 + e—(a+b1x1+b2x2+---+bnxn)
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Dabei steht P(Y = 1) flr die Wahrscheinlichkeit der positiven Klasse (Klasse 1), und x1, x2, ..., xn sind
die unabhangigen Variablen. Zu den Parametern des Modells gehdren der Intercept-Term ,,a“ und die
Koeffizienten b1, b2, ..., bn, die die Beziehung zwischen den unabhangigen Variablen und der Wahr-
scheinlichkeit der Zugehorigkeit zur positiven Klasse bestimmen.

Die logistische Regression ist ein statistisches und maschinelles Lernverfahren, das fir bindre und
mehrklassige Klassifizierungsaufgaben verwendet wird. Im Gegensatz zur linearen Regression, die kon-
tinuierliche numerische Werte vorhersagt, sagt die logistische Regression die Wahrscheinlichkeit vo-
raus, dass ein Ergebnis zu einer von zwei oder mehr Kategorien gehort. Sie wird haufig in verschiede-
nen Bereichen eingesetzt, bei denen es um das Auftreten einer bestimmten Auspragung eines dicho-
tomen Merkmals geht (z. B. Tod ja/nein, Raucher ja/nein).

Die logistische Regression ist ein leistungsstarkes und interpretierbares Werkzeug fiir Klassifizierungs-
probleme, das fundierte Entscheidungen und die Modellierung komplexer Beziehungen zwischen Va-
riablen in einer Vielzahl von Anwendungen ermdglicht. Beispiele waren die Vorhersage des bildgebend
bestatigten Wiederauftretens von Prostatakrebs (J. M. Beinecke et al., 2022) und die Analyse der Be-
ziehungen zwischen den Konstitutionstypen der traditionellen chinesischen Medizin und Ubergewicht
oder Fettleibigkeit (Zhu et al., 2010).

Fiir eine ausfihrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Urban und Mayerl (Urban &
Mayerl, 2008).

Implementierungsbibliotheken: z. B. in Python, Sklearn: https://scikit-learn.org/stable/modules/gene-
rated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html#sklearn.linear_model.LogisticRegression

Erklarbarkeit
Die Interpretation der Koeffizienten ist bei der logistischen Regression von entscheidender Bedeutung:

= Ein positiver Koeffizient (b; > 0) fiir eine unabhangige Variable x; bedeutet, dass ein Anstieg des Wer-
tes von xi zu einer héheren Wahrscheinlichkeit der positiven Klasse fihrt.

= Ein negativer Koeffizient (bi < 0) bedeutet, dass ein Anstieg des Wertes von x; die Wahrscheinlichkeit
der positiven Klasse verringert.

Dariiber hinaus spiegelt die Grofle der Koeffizienten die Starke des Einflusses der Variablen auf die
Wahrscheinlichkeit wider. GréBere Koeffizienten haben eine starkere Auswirkung, wahrend kleinere
einen schwacheren Effekt haben. Allerdings kann dieser Zusammenhang nicht (wie bei der linearen
Regression) linear interpretiert werden. Stattdessen werden die Koeffizienten nach mathematischer
Transformation als Chancenverhaltnis (Odds Ratio, z.T. auch als exp(B) oder ep bezeichnet) interpre-
tiert. Die Odds Ratio gibt an, wieviel hoher die Chance ist, zur positiven Klasse zu gehéren, wenn der
Pradiktor um eine Einheit steigt (und alle anderen Pradiktoren gleich bleiben).
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2.3 Baumbasierte ML-Verfahren

m Baumbasierte ML-Verfahren erweitern den Anwendungsbereich der traditionellen
Statistik erheblich, indem sie leistungsfdhige Algorithmen zur Analyse und Interpreta-

tion grofSer, komplexer Datensditze einsetzen, die liber herkémmliche statistische Me-
thoden hinausgehen. Der Unterschied zwischen den klassischen Methoden und baum-
basierten ML-Verfahren liegt im Prozess des Lernens, wobei bei letzteren iterativ die
Merkmale nach ihrer Vorhersagequalitdt selektiert werden. Sie zeichnen sich durch
ihre Fdhigkeit aus, nichtlineare Zusammenhdénge abzubilden und mit hochdimensio-
nalen Daten umzugehen. Zudem ermdglichen sie durch ensemblebasierte Ansditze
eine robuste Generalisierung. Die Kombination statistischer Prinzipien mit baumba-
sierten Lernverfahren erlaubt es, verwertbare Erkenntnisse zu gewinnen und prézise
prddiktive Analysen durchzufiihren.

2.3.1 Entscheidungsbdume (Decision Trees)

| Alter |

N\

<18 18-30 >30

iedriges

Risiko \

<60 >=6\0 nein <
niedriges hohes niedriges hohes
Risiko Risiko Risiko Risiko

Abbildung 2-4. Beispielhafte Darstellung eines Entscheidungsbaum zur Herzinfarktrisikoabschdtzung
in Abhdngigkeit vom Alter (Angepasst. Quelle: https://www.datacamp.com/tutorial/decision-tree-
classification-python)

Wie Abbildung 24 dargestellt, sind Entscheidungsbdaume wie Flussdiagramme strukturiert, die eine
baumartige Hierarchie von Knoten aufweisen. Zu diesen Knoten gehoren der Wurzelknoten, der die
anfangliche Entscheidung oder Frage auf der Grundlage eines Merkmals darstellt, interne Knoten, die
nachfolgende Fragen zu verschiedenen Merkmalen stellen, und Blattknoten, die die Endpunkte des
Baums bilden und die endgliltigen Vorhersagen oder Ergebnisse liefern.

Wahrend des Trainingsprozesses teilen die Entscheidungsbdaume den Datensatz an jedem internen
Knoten in Teilmengen auf. Das Ziel ist es, moglichst homogene Teilmengen in Bezug auf die Zielvariable
zu erstellen. Dies geschieht durch die Auswahl des Merkmals und ggf. eines Schwellenwerts, der die
Unreinheit oder den Fehler bei einem bestimmten Teilungsschritt am starksten minimiert. Gangige
Mafe fir die Unreinheit sind die Gini-Impurity und Entropie. Der Prozess der Aufteilung der Daten in
Teilmengen auf der Grundlage von Merkmalen erfolgt rekursiv. Interne Knoten teilen die Daten so
lange auf, bis ein Abbruchkriterium erfillt ist, z. B. das Erreichen einer bestimmten Tiefe, das Erreichen
von reinen Klassenknoten (alle Daten in einem Knoten gehoren zur selben Klasse) oder wenn keine
weitere Verbesserung der Unreinheit erzielt werden kann.
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Entscheidungsbdaume stellen eine hierarchische Struktur dar, die einen flieRdiagrammartigen Entschei-
dungsprozess nachahmt. Entscheidungsbdume werden besonders fiir ihre Einfachheit, Interpretierbar-
keit und Effektivitat bei der Erfassung komplexer Beziehungen in Daten geschétzt. Sie kdnnen jedoch
zu einer Uberanpassung (Overfitting) neigen, insbesondere wenn der Baum zu tief wird. Um dies ab-
zumildern, werden haufig Techniken wie das Beschneiden und die Begrenzung der Tiefe des Baums
angewendet.

Entscheidungsbdaume bilden eine Grundlage fiir komplexere Ensemble-Methoden wie Random Forests
und Gradient Boosting und sind nach wie vor ein wertvolles Instrument fiir die Untersuchung von Da-
tenmustern, die Erstellung von Vorhersagen und die Gewinnung von Erkenntnissen in verschiedenen
Bereichen, vom Gesundheitswesen (Speiser et al., 2018; Starr et al., 2020) Gber das Finanzwesen bis
hin zu Empfehlungssystemen.

Fur eine ausflhrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Mdller et al. (Mdller et al., 2017).

Implementierungsbibliotheken: z. B. in Python, Sklearn: 1.10. Decision Trees — scikit-learn 1.3.0 docu-
mentation.

Erklarbarkeit

Entscheidungsbdume sind in hohem Male interpretierbar, was sie zu einem wertvollen Hilfsmittel
macht, um die Griinde flir Vorhersagen zu erlautern. Sie kdnnen den Pfad vom Wurzelknoten zu einem
Blattknoten zumindest grundsatzlich leicht nachvollziehen, um zu verstehen, wie Entscheidungen ge-
troffen wurden. Allerdings kénnen auch Entscheidungsbdaume mit vielen Merkmalen sehr komplex
werden, insbesondere sofern eine entsprechende GrofRe des Baumes bzw. eine grof3e Anzahl an Ent-
scheidungsebenen beriicksichtigt wurde.

2.3.2 Random Forest

. 1 1 1 1 1 |
Vorhersage Vorhersage Vorhersage Vorhersage Vorhersage
Klasse 1 Klasse 0 Klasse 1 Klasse 1 Klasse 1

1 1 1 1 1 | CT T T T
Vorhersage Vorhersage Vorhersage Vorhersage Vorhersage
Klasse 0 Klasse 1 Klasse 0 Klasse 1 Klasse 0

Zusammenfassung: Klasse 1 sechs Mal, Klasse 0 vier Mal vorhergesagt
Mehrheitsvotum: Klasse 1

Abbildung 2-5. Darstellung eines Random Forests bestehend aus mehreren Entscheidungsbdumen
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Der Prozess beginnt mit der zufdlligen Auswahl von Teilmengen der Trainingsdaten (Bootstrapping)
und Merkmalen (Unterraum der Merkmale) fiir jeden Entscheidungsbaum. Jeder dieser Entschei-
dungsbdume im Random Forest wird auf einer anderen Teilmenge trainiert, was zu mehr Vielfalt fihrt
und das Risiko von Overfitting verringert.

Bei der Vorhersage erstellt jeder Baum im Random Forest eine Vorhersage (siehe Abbildung 2-5), und
bei Klassifizierungsaufgaben wird der Modus (haufigste Klasse) dieser Vorhersagen als endgiiltige En-
semble-Vorhersage verwendet. Bei der Regression wird der Durchschnitt der Vorhersagen der einzel-
nen Baume gebildet.

Random Forests (RFs) sind eine leistungsstarke Ensemble Learning-Methode, die fiir ihre Robustheit
und Vielseitigkeit bei der Losung von Klassifizierungs- und Regressionsproblemen bekannt ist. Ensem-
ble-Modelle sind Techniken, die die Vorhersagen von mehreren Einzelmodellen kombinieren, um die
Gesamtleistung und Robustheit zu verbessern. Diese Modelle machen sich die Vielfalt der Basismo-
delle zunutze, um deren individuelle Schwachen zu umgehen, was zu einer verbesserten Genauigkeit
und Verallgemeinerung fiihrt. Durch die Nutzung der Starken verschiedener Modelle erreichen Ensem-
ble-Methoden oft eine bessere Vorhersageleistung als ein einzelnes Modell. Bei dieser Ensemble-Me-
thode werden wahrend des Trainings mehrere Entscheidungsbaume (siehe Abschnitt 2.2.3) erstellt
und dann ihre Vorhersagen kombiniert, um die Genauigkeit zu verbessern und eine Uberanpassung
(Overfitting) zu vermeiden.

RFs finden in verschiedenen Bereichen Anwendung. lhre Anpassungsfahigkeit, Robustheit und Fahig-
keit, komplexe Datensatze zu verarbeiten, machen RFs zu einer beliebten Wahl fiir eine Vielzahl von
Aufgaben des Maschinellen Lernens, wie z. B. die Vorhersage der Sterblichkeit und des Krankenhaus-
aufenthalts bei Herzversagen (Angraal et al., 2020) oder die Schatzung des Flissigkeitsflusses in ge-
krimmten Rohren (Narayanan et al., 2021).

Fir eine ausfihrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Miiller et al. (Mdller et al., 2017).

Implementierungsbibliotheken: z. B. in Python, Sklearn: https://scikit-learn.org/stable/modules/gene-
rated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html

Erklarbarkeit

Aufgrund ihrer Komplexitat und GréRe werden RFs oft als Black-Box-Modelle eingestuft, obwohl sie
Wichtigkeitsmetriken (Feature Importance Scores) wie die Gini Importance liefern. Die Metrik fur die
Feature Importance in RFs ist ein wichtiges Instrument, um den Einfluss der einzelnen Variablen zu den
Vorhersagen des Modells zu verstehen. Es hilft bei der Identifizierung der Merkmale, die den gréRten
Einfluss auf Vorhersagen haben. Die Gini Importance misst beispielsweise, wie oft ein Merkmal zur
Aufteilung der Daten in allen Entscheidungsbdaumen im RF verwendet wird, und wird als Summe der
Abnahme der Gini-Impurity (ein Mal flr die Datenunreinheit) fir jede Aufteilung im Baum, in dem das
Merkmal verwendet wird, berechnet. Merkmale, die zu einer gréRBeren Verringerung der Gini-Impurity
fihren, werden als wichtiger angesehen. Es gibt noch andere Feature Importance Metriken, wie die
Mean Decrease in Accuracy (MDA), Mean Decrease in Node Impurity (MDNI) und die Permutation
Importance (Hastie et al., 2009).

Neben der Feature Importance kénnen sogenannte modellagnostische post-hoc Methoden (siehe Ab-
schnitt 2.5.1) wie Shapley Values (Lundberg & Lee, 2017) verwendet werden, nachdem das Modell
trainiert wurde, um statistisch zu berechnen, welche Eingangsmerkmale das Ergebnis des RF beein-
flusst haben. Konkret kann hier Tree SHAP (Lundberg et al., 2020) verwendet werden, welches eine
schnelle und genaue Methode zur Schatzung von Shapley Values fiir baumbasierte Modelle darstellt.
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2.3.3 Adaptive Boosting

Datensatz gewichteter
Datensatz

] O]

starker Klassifikator

o

schwacher Klassifikator 1 schwacher Klassifikator 2

Abbildung 2-6. Beispielhafte Darstellung des Adaptive Boosting Algorithmus

AdaBoost, kurz fiir Adaptive Boosting, ist eine Ensemble Learning-Methode, die fiir ihre Fahigkeit be-
kannt ist, die Genauigkeit schwacher Lerner zu verbessern und robuste, leistungsstarke Modelle zu
erstellen. Es funktioniert, indem nacheinander eine Reihe schwacher Modelle trainiert wird - Modelle,
die etwas besser sind als Raten - und falsch klassifizierten Datenpunkten in jeder nachfolgenden Runde
mehr Gewicht verliehen wird. AdaBoost findet in verschiedenen Bereichen Anwendung, darunter
Krankheitsvorhersage, Gesichtserkennung und Textklassifizierung, wo préazise und anpassungsfihige
Modelle erforderlich sind. So wurde es beispielsweise zur Vorhersage von Hirntumortypen auf MR-
Bilddaten (Minz & Mahobiya, 2017) oder zur Klassifizierung der Sterblichkeit von Sepsispatienten (Peng
et al., 2022) eingesetzt.

Zu Beginn weist der AdaBoost-Algorithmus allen Datenpunkten im Trainingssatz die gleiche Gewich-
tung zu. Danach wird fiir jede Iteration ein schwaches Modell ausgewahlt, das die gewichteten Klassi-
fizierungsfehler minimiert. Dieses schwache Modell wird dann auf den Daten mit gewichteten Stich-
proben trainiert, und das Gewicht fir die Vorhersage des schwachen Modells wird auf der Grundlage
seiner Fehlerquote berechnet. Nach dem Training werden die Gewichte der Datenpunkte aktualisiert,
wobei zuvor falsch klassifizierte Datenpunkte mehr Bedeutung bekommen. SchlieRRlich werden die Vor-
hersagen aller schwachen Modelle zu einer gewichteten Summe kombiniert, um das endgiiltige Mo-
dell zu bilden, wie es auch in Abbildung 2-6 dargestellt ist.

Fir eine ausfihrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Schapire (Schapire, 2013).

Implementierungsbibliotheken: z. B. in Python, Sklearn: https://scikit-learn.org/stable/modules/en-
semble.html#AdaBoost

Erklarbarkeit

Aufgrund der Komplexitat des endgtiltigen Modells, das aus mehreren schwachen Modellen besteht,
kénnen wir nicht nachvollziehen, welche Merkmale das Ergebnis beeinflusst haben. Post-hoc-Metho-
den wie die Shapley-Werte (Lundberg & Lee, 2017) kénnen nach dem Training des Modells verwendet
werden, um statistisch zu berechnen, welche Eingangsmerkmale das Ergebnis des endgiiltigen Modells
beeinflusst haben.
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2.4 Kiinstliche Neuronale Netze
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Abbildung 2-7. Darstellung eines einfachen Kiinstliches Neuronalen Netzes, mit einer Eingangsschicht,
versteckten Schicht und Ausgangsschicht

Klnstliche Neuronale Netze (KNNs) sind aus miteinander verbundenen Schichten (layers) aufgebaut,
die die Eingabe-, die versteckte und die Ausgabeschicht umfassen (siehe Abbildung 2-7). Diese Schich-
ten verarbeiten Daten durch gewichtete Verbindungen und Aktivierungsfunktionen (Activation Func-
tions) und ermoglichen es KNNs, komplizierte Muster und Beziehungen zwischen verschiedenen Da-
tentypen zu erkennen. Wahrend der Trainingsphase passen KNNs die Gewichte und Biases der Neuro-
nen dynamisch an und nutzen dabei einen Backpropagation-Algorithmus und Optimierungstechniken,
um Vorhersagefehler zu minimieren. KNNs erfordern fiir jede spezifische Aufgabe die Formulierung
einer malgeschneiderten Verlustfunktion (Loss Function), um den Lernprozess der KNN-Modelle zu
steuern. So dienen beispielsweise Mean Squared Error und Cross-Entropy Verlustfunktionen als Ziel-
funktionen fir einfache Regressions- und Klassifikationsaufgaben. Fiir detaillierte Beschreibungen der
Algorithmen verweisen wir auf (Calin, 2020).

Kinstliche Neuronale Netze (KNN) ist ein allgemeiner Begriff fiir alle maschinellen Lernalgorithmen,
die von der Struktur und Funktion biologischer neuronaler Netze inspiriert sind. Nach dem Vorbild der
Struktur und Funktion des menschlichen Gehirns sind KNNs Rechenmodelle, die in der Lage sind, kom-
plexe Muster zu lernen, Vorhersagen zu treffen und eine Vielzahl von Aufgaben zu l6sen. KNNs sind
darauf ausgelegt, beliebig komplexe Beziehungen zwischen hochdimensionalen Eingaben und Ausga-
ben zu approximieren. Sie umfassen eine Vielzahl von Architekturen, darunter Single-Layer Percept-
rons, Multi-Layer Perceptrons (MLPs), Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural Net-
works (RNNs), Transformer, Generative Modelle und Diffusionsmodelle. KNNs werden haufig fir ma-
schinelle Lernaufgaben verwendet, die von einfacher Regression und Klassifizierung bis hin zu Ob-
jekterkennung, Segmentierung und Detektion reichen.

In der heutigen Zeit spielen KNNs eine zentrale Rolle bei der Entwicklung robuster und zuverlassiger
Algorithmen, nicht nur in der Informatik, sondern auch in verschiedenen wissenschaftlichen Bereichen
wie Biologie, Klimawissenschaft, Medizin und Ozeanografie. Im Jahr 2021 erzielte DeepMind mit sei-
nem Kl Modell AlphaFold einen Durchbruch, indem es Algorithmen auf der Grundlage von CNNs
nutzte, um eine der wichtigsten Herausforderungen der Biologie zu l6sen: die Vorhersage der 3D-
Struktur von Proteinen (Jumper et al., 2021). Weitere Anwendungen von KNNs sind die Schatzung der
Insulinwirkung nach einer Mahlzeit (Mosquera-Lopez et al., 2023) sowie die Klassifizierung von Unter-
typen der Alzheimer-Krankheit (Shigemizu et al., 2023).
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Fir eine ausfiihrliche Einleitung zu dieser Methode verweisen wir auf Miller et al. (Miller et al., 2017).

Implementierungsbibliotheken: z.B. in Python: https://scikit-learn.org/stable/modules/neural
networks_supervised.html, https://pytorch.org/ , https://www.tensorflow.org/

Erklarbarkeit

KNNs sind von Natur aus Black-Box-Methoden, d. h. man kann nicht nachvollziehen, welche Variablen
das Ergebnis beeinflusst haben. Post-hoc Methoden wie Shapley Values (Lundberg & Lee, 2017) kon-
nen nach dem Training des Modells verwendet werden, um statistisch zu berechnen, welche Eingangs-
merkmale das Ergebnis des KNN beeinflusst haben. Es gibt viele andere Erklarungsmethoden, die zum
Beispiel in der Captum-Bibliothek (https://captum.ai/, Kokhlikyan et al., 2020) implementiert sind.
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2.5 Validierung und Optimierung von KI-Methoden

Die Validierung von KI-Methoden zielt darauf ab, die Qualitdt oder Leistung eines Maschinellen Lern-
modells zu quantifizieren, insbesondere um zu bestimmen, wie robust und zuverlassig sich ein trainier-
tes Maschinelles Lernmodell mit neuen oder unbekannten Daten verhalt. Mit anderen Worten: Die
Vorhersagekapazitat, die wahrend der Trainingsphase mithilfe spezifischer Metriken gemessen wird,
unterscheidet sich nicht wesentlich, wenn diese fiir neue, zum Training nicht verwendete Daten (z. B.
Test- und Validierungsdatensatze) ermittelt werden. Die Bewertung und Validierung eines Modells
sind von entscheidender Bedeutung, um die Leistung des ML-Modells sicherzustellen, nachdem es fir
den Einsatz in realen Szenarien bereitgestellt wird.

Die Leistung eines Modells wird anhand spezifischer Metriken und ,scoring” bestimmt. Diese werden
in Kapitel 3 behandelt. Zur Bewertung bei Klassifizierungsproblemen wird liblicherweise die Genauig-
keit (Accuracy) als Bewertungsparameter verwendet. Metrische Funktionen wie die Konfusionsmatrix,
Precision-Recall, und Receiver Operating Characteristic-Kurve (ROC-Kurve) werden ebenfalls einge-
setzt. Bei Regressionsproblemen wird unter anderem der mittlere quadratische Fehler (mean squared
error) als Bewertungsparameter benutzt. Der Wert, den ein Modell basierend auf der verwendeten
Metrik erhalt, wird als Score bezeichnet. Bei ,,scoring”-Metriken liegt der Bewertungswert zwischen
null und eins. Ein Wert nahe eins weist eine sehr gute Vorhersagekraft des Modells auf, ein Wert nahe
null weist eine sehr geringe Vorhersagekraft auf. Im Fall von metrischen Funktionen, wie ROC oder der
Konfusionsmatrix, werden funktionsspezifische Werte und graphische Profile verwendet, um sie zu
bewerten und zu vergleichen. Die Evaluierungsmetrik eines Modells ist mit der Verlustfunktion ver-
kniipft, die vom Optimierungsalgorithmus verwendet wird, um die Parameter des Modells in aufeinan-
derfolgenden Iterationen anzupassen. Das Ziel ist hier, die Leistung des Modells in jeder Iteration zu
verbessern. Der Score wird erst am Ende des Trainings aus dem Testdatensatz ermittelt. Die spezifi-
schen Rechenvorschriften der Scores und Verlustfunktionen werden als Metriken bezeichnet.

In sklearn sind verschiedene scoring- und metrische Funktionen implementiert, siehe: https://scikit-
learn.org/stable/modules/model_evaluation.html#classification-metrics

2.5.1 Train-Test-Split

Die Train-Test-Split-Methode ist eine haufig verwendete Validierungsmethode im Bereich des Maschi-
nellen Lernens. Hierbei wird der vorhandene Datensatz in zwei bzw. drei Teile aufgeteilt: Trainingsda-
ten und Testdaten. Wenn Parameter-Optimierung durchgefiihrt wird, wird ein zusatzliches Split in Trai-
ning und Validierungsdaten verwendet. Die Trainingsdaten werden fiir das eigentliche Training des
Modells verwendet, indem das Modell die zugrundeliegenden Muster in den Daten lernen kann. Die
Validierungsdaten werden dazu verwendet, die Leistung des Modells wahrend des Trainings zu bewer-
ten, um die Hyperparameter abzustimmen und eine Uberanpassung zu verhindern. Die Testdaten wer-
den letztendlich genutzt, um die Endleistung des Modells zu bewerten. Ein Vorteil dieser Methode liegt
in ihrer einfachen Anwendung. Allerdings ist die Methode auch von der zufalligen Datenaufteilung ab-
hangig, was insbesondere bei Daten mit einer geringen Anzahl an Beobachtungen zu Variabilitat fihren
kann. Zudem besteht die Gefahr von Overfitting, wenn das Modell zu stark auf die Validierungsdaten
angepasst wird, sodass der Test-Fehler bei hoher Modellkomplexitdt weiter ansteigt (siehe Abbildung
2-8).
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Fehlerrate
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Abbildung 2-8. Konzeptionelle Darstellung von Test-Fehler und Trainings-Fehler bei steigender Model-
komplexitdt

2.5.2 Kreuzvalidierung
Die Kreuzvalidierung ist eine Erweiterung der Train-Test Split-Methode, die darauf abzielt, die Robust-
heit eines Modells zu Gberpriifen, insbesondere bei kleinen Datensatzen.
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Abbildung 2-9. Darstellung einer 5-fold Kreuzvalidierung
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Eine haufig verwendete Methode ist die k-fold Kreuzvalidierung, bei der der Datensatz in k Teile auf-
geteilt wird (James et al., 2013), wie es in Abbildung 2-9 dargestellt ist. Das Modell wird dann k-mal
trainiert und validiert, wobei in jedem Durchgang ein anderer Teil als Validierungsdatensatz verwendet
wird. Demgegenliber ist die leave-one-out Kreuzvalidierung eine spezielle Form, bei der jeder Daten-
punkt einmal als Validierungsset fungiert. Dies ist besonders niitzlich bei sehr kleinen Datensatzen, da
sie maximalen Nutzen aus den vorhandenen Daten zieht. Der Vorteil der Kreuzvalidierung liegt darin,
den Einfluss der zufalligen Datenaufteilung zu reduzieren und somit eine zuverldssige Schatzung der
Modellleistung zu bieten. Allerdings geht dies mit einem héheren Rechenaufwand einher und bei un-
gleichmaRig verteilten Daten kénnen Probleme wie unterreprdsentierte Klassen in einem Teil der folds,
Overfitting auf folds, oder falsche Einschatzung der Generalisierbarkeit, auftreten, was insbesondere
bei kleineren Datenbestanden ein Problem sein kann. Um eine proportionale Verteilung der Klassen
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zu erreichen, kann eine stratifizierte Kreuzvalidierung verwendet werden. Bei stratifizierter Kreuzvali-
dierung werden fiir jeden k-fold oder jede Iteration die gleichen prozentualen Anteile der Klassen ver-
wendet, wie die im gesamten Datensatz vorhanden sind, d. h. bevor der Train-Test-Split des Datensat-
zes kreuzvalidiert wird. Generell kann die Robustheit durch Wiederholung des Kreuzvalidierungspro-
zesses erhoht werden; hierfiir kann die sklearn-Funktion ,repeated cross-validation” verwendet wer-
den. Die Gittersuche (grid search) oder Zufallssuche (random search) werden speziell zur Optimierung
der Modell-Hyperparameter verwendet. Gittersuche kombiniert jeden der gegebenen Werte der Hy-
perparameter, um sie in verschiedenen ML-Modellen zu testen; Zufallssuche kombiniert sie zufallig,
wobei einige mogliche Kombinationen nicht getestet werden. Gittersuche wird zusammen mit
Kreuzvalidierung verwendet, und die Funktion GridSearchCV wird dafiir z. B. in sklearn verwendet.

2.5.3 Monte-Carlo-Validierung

Die Monte Carlo Validierung (Xu & Liang, 2001) basiert auf dem Prinzip der zufalligen Stichprobenzie-
hung und eignet sich gut bei sehr groBen Datensatzen. Hierbei werden mehrere zufallige Teilmengen
des Datensatzes erstellt, um die Modellleistung zu bewerten (siehe Abbildung 2-10). Diese Methode
ermoglicht es, eine breite Palette von Datenkombinationen zu bericksichtigen und eine statistisch ro-
buste Bewertung der Modellleistung zu erhalten.
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Abbildung 2-10. Darstellung einer Monte Carlo Validierung mit 100 zufélligen Splits

Ein Vorteil der Monte-Carlo-Validierung liegt in ihrer Anpassungsfahigkeit an groRe Datensatze, bei
denen es schwierig ist, alle moglichen Kombinationen zu beriicksichtigen. Allerdings geht dies mit ei-
nem hdheren Rechenaufwand einher, da der Prozess wiederholt durchgefiihrt werden muss. Zudem
konnen die Ergebnisse aufgrund der zufalligen Stichprobenziehung variieren. Die Monte-Carlo-Validie-
rung hangt stark von der Verteilung der Stichproben ab, die die Varianz beeinflusst (Kalos & Whitlock,
2008; Metropolis & Ulam, 1949). Monte Carlo weist beispielsweise im Vergleich zur Kreuzvalidierung
eine geringe Varianz auf. Die Ergebnisse sind wiederholbarer als bei der Kreuzvalidierung, jedoch auf
Kosten einer hoheren Verzerrung (Bias).

Insgesamt sind diese Validierungsmethoden entscheidend, um zu Gberprifen, ob ML-Methoden zu-
verlassig und generalisierbar in verschiedenen Anwendungsbereichen funktionieren.
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2.6 Umgang mit unbalancierten Daten

Unbalancierte Daten sind ein hdufiges Problem beim Maschinellen Lernen (ML), das auftritt, wenn die
Anzahl der Beobachtungen in jeder Klasse innerhalb eines Datensatzes nicht ungefahr gleich ist. Dieses
Ungleichgewicht kann die Leistung von ML-Modellen erheblich beeintrachtigen und zu verzerrten oder
ungenauen Ergebnissen fiihren. Viele reale Datensatze sind von Natur aus unbalanciert. Bei der Erken-
nung von Betrug beispielsweise ist die Zahl der betriigerischen Transaktionen in der Regel viel geringer
als die Zahl der rechtmaRigen Transaktionen. Ebenso kénnen in der medizinischen Diagnostik Krank-
heiten im Vergleich zu gesunden Fallen selten sein. Bei unausgewogenen Daten neigen viele ML-Mo-
delle dazu, die Mehrheitsklasse zu bevorzugen und die Minderheitsklasse, die hdufig von groRerem
Interesse ist, zu ignorieren oder falsch zu klassifizieren. Dies kann nur zum Teil durch eine geeignete
Wahl der Optimierungsparameter behoben werden, siehe 2.4.2.

2.6.1 Upsampling und Downsampling

Up- und Downsampling von Daten sind Techniken fir den Umgang mit unbalancierten Daten.
Downsampling ist ein einfacher Ansatz, bei dem Stichproben aus der gréReren Klasse vor dem Training
entfernt werden. Dadurch kdnnen die ML-Modelle auf einem balancierten Datensatz trainiert werden.
Dieser Ansatz ist in der Regel nur durchfiihrbar, wenn groRe Datenmengen verfiigbar sind.

Upsampling ist eine Technik, bei der neue synthetische Stichproben der kleineren Klasse algorithmisch
generiert werden. Zu diesen Methoden gehéren SMOTE, ADASYN, Gaussian-Noise-Upsampling und
weitere (Beinecke & Heider, 2021). Der SMOTE-Algorithmus (Chawla et al., 2002) wurde fir numeri-
sche Daten entwickelt und generiert neue Datenpunkte fir die kleinere Klasse basierend auf den k-
nachsten-Nachbarn jedes Datenpunktes. Dieser Ansatz ist jedoch nicht direkt auf nominale und kate-
goriale Daten anwendbar. SMOTE-N modifiziert den urspriinglichen SMOTE-Algorithmus, um nominale
und kategoriale Daten zu verarbeiten, indem er die Ahnlichkeit zwischen den Kategorien bei der Er-
zeugung synthetischer Stichproben beriicksichtigt. Dazu kénnen Techniken wie die Hamming-Distanz
verwendet werden, die die Anzahl der Attribute zahlt, bei denen sich zwei Instanzen unterscheiden,
oder anspruchsvollere Methoden, die die Verteilung der Kategorien im Datensatz bericksichtigen.

2.6.2 Gewichtung der Fehler-Funktion

Ein weiterer Ansatz ist das Benutzen einer gewichteten Fehler-Funktion (auch Loss-Funktion) beim
Training des ML-Modells (liberwachtes Lernen, siehe Kapitel 2.1.1). Hierbei wird die Fehler-Funktion
als Ausgangspunkt gewahlt, um das Modell zu optimieren. Ziel beim Training ist es, die Fehler-Funktion
zu minimieren, wodurch das Modell besser wird. Damit das ML-Modell besser darin wird, die kleinere
Klasse vorherzusagen, ist es naheliegend das Modell starker zu , bestrafen”, wenn es diese falsch vor-
hersagt. Dies kann man umsetzen, indem man in der Fehler-Funktion Fehler in der Klassifizierung der
kleineren Klasse mit einem groRen Gewicht vergrofRert und Fehler in der Klassifizierung der gréReren
Klasse mit einem kleineren Gewicht verringert. Dadurch wird es wahrend des Trainings flir das ML-
Modell wichtiger die Elemente der kleineren Klasse richtig zu klassifizieren.
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2.7 Interpretierbare und erklarbare Kl im Gesundheitswesen

Interpretierbare und erklarbare Kl (XAl) ist in der Medizin von entscheidender Bedeutung, da sie si-
cherstellt, dass Entscheidungen von KI-Modellen transparent, verstandlich und vertrauenswiirdig sind,
was die Einhaltung ethischer und regulatorischer Standards ermdglicht (Jobin et al., 2019; Mittelstadt,
2019). Entscheidungen im Gesundheitswesen sind von Natur aus komplex und kénnen schwerwie-
gende Auswirkungen auf die Patientenversorgung haben. Medizinische Fachkrafte missen oft die
Grundlage von Empfehlungen der ML-Modelle verstehen, um sie effektiv in ihre Entscheidungspro-
zesse zu integrieren. XAl bietet Einblicke in die Art und Weise, wie KI-Modelle ihre Ergebnisse generie-
ren, und hilft Klinikern sicherzustellen, dass diese Vorschlage fundiert und vertretbar sind (Chaddad et
al., 2023). Ein Mangel an Vertrauen in KI-Modelle ist immer noch eine der groRRten Blockaden, Kl als
klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme zu implementieren. Patienten und ihre Gesundheits-
dienstleister missen den Instrumenten und Methoden vertrauen, die in den Behandlungsplanen ein-
gesetzt werden. Die Erklarbarkeit von Kl tragt dazu bei, dieses Vertrauen aufzubauen, indem sie die
Technologie sowohl fiir Arzte/Arztinnen als auch fiir Patienten/Patientinnen transparenter und nach-
vollziehbarer macht. Wenn ein Patient versteht, wie ein KI-Modell zu einer Diagnose gekommen ist
oder warum eine bestimmte Behandlung empfohlen wurde, wird sein Vertrauen in die Behandlung
steigen.

Die Medizin ist stark reguliert, um das Wohlergehen der Patienten zu schiitzen und sicherzustellen,
dass die Behandlungen nach ethischen Grundsatzen durchgefiihrt werden. Die Erklarbarkeit von KI-
Modellen tragt dazu bei, diese gesetzlichen Anforderungen zu erfiillen, indem sie Prifpfade und Nach-
weise fir dessen Entscheidungen liefert. Dies ist besonders wichtig fiir die Einhaltung von Gesetzen
wie der EU-Datenschutzgrundverordnung (GDPR) (Data Protection in the EU - European Commission,
2023) oder dem EU Al Act (Al Act | Shaping Europe’s Digital Future, 2024; European Al Office | Shaping
Europe’s Digital Future, o.).), die das Recht auf eine Erklarung automatisierter Entscheidungen vor-
sieht.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass XAl in der Medizin wichtige Anforderungen in Bezug auf Si-
cherheit, Vertrauen, Verstandnis und Einhaltung von Vorschriften erfillt. XAl ermdglicht eine effekti-
vere Integration von Kl in die Gesundheitsversorgung, indem sie fortschrittliche Technologie mit den
differenzierten Anforderungen der medizinischen Praxis in Einklang bringt und letztlich darauf abzielt,
die Ergebnisse fir die Patienten zu verbessern und gleichzeitig hohe Standards in Bezug auf Gesund-
heitsversorgung und Ethik zu wahren.

2.7.1 Taxonomie

In diesem Abschnitt flihren wir Klassifikationssysteme (Taxonomien) von interpretierbarer und erklar-
barer Kl ein. Sowohl interpretierbare als auch erklarbare Kl zielen darauf ab, die Transparenz und das
Verstandnis zu verbessern, aber sie unterscheiden sich im Detailgrad und in der Tiefe der Erklarungen,
die sie liefern.

Interpretierbare KI-Modelle konnen Erklarungen tber ihre Funktionsweise und Entscheidungsprozesse
liefern, ohne dass zusatzliche Hilfsmittel erforderlich sind. Interpretierbare Kl ermdglicht es, das ,, Wie”
und ,Warum“von Entscheidungen durch die Struktur und Parameter des KI-Modells direkt zu erfassen.
So ist beispielsweise ein lineares Regressionsmodell (siehe Kapitel 2.2) von Natur aus interpretierbar,
weil man sehen kann, wie die Eingabemerkmale gewichtet werden, um eine Ausgabe zu erzeugen. In
dhnlicher Weise bieten Entscheidungsbdume (siehe Kapitel 2.3) einen klaren Pfad von Entscheidungen,
was sie leicht interpretierbar macht. Ein wichtiger Aspekt interpretierbarer Kl ist, dass die Erklarung
meistens eine direkte Folge der Einfachheit und Transparenz des Modells ist.
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Bei der erklarbaren Kl hingegen geht es oft um Techniken, die zur Erklarung des Verhaltens eines Mo-
dells verwendet werden, unabhangig davon, ob das Modell selbst interpretierbar ist. Dies ist beson-
ders wichtig fir komplexe Modelle wie Neuronale Netze (siehe Kapitel 2.4) oder grofe Random Forests
(siehe Kapitel 2.3.2), bei denen der Entscheidungsprozess nicht einfach zu verstehen ist. Erklarbare Ki
verwendet haufig Techniken, um Erklarungen fiir diese Modelle abzuleiten und Einblicke in die Entste-
hung der Modellvorhersage zu geben, nachdem das Modell trainiert wurde. Solche Techniken werden
eingesetzt, um herauszufinden, welche Merkmale fiir bestimmte Entscheidungen wichtig waren, und
helfen so, das Verhalten des Modells zu verstehen.

Die Unterscheidung zwischen interpretierbarer und erklarbarer Kl ist in Bereichen von entscheidender
Bedeutung, in denen das Verstandnis der Griinde fir eine Entscheidung ebenso wichtig ist wie die
Entscheidung selbst, z. B. im Gesundheitswesen, im Finanzwesen und bei rechtlichen Anwendungen.
Im Folgenden werden wir noch auf weitere Kategorisierungen von interpretierbarer und erklarbarer
KI eingehen, sowie konkrete XAl-Modelle. Fiir weitere Literatur zu Taxonomien fiir erklarbare und in-
terpretierbare Kl verweisen wir auf (Arrieta et al., 2020; Hanif et al., 2023; Schneeberger et al., 2023;
Speith, 2022).

Interpretierbare und Erklarbare
Maschinelle Lernverfahren

Abbildung 2-11. Taxonomie der interpretierbaren und erklédrbaren Ki-Lernverfahren

Post-hoc vs. Ante-hoc

Die Kategorisierung von interpretierbarer und erklarbarer KI wird haufig auch als , Ante-hoc” und
,Post-hoc” bezeichnet. Diese Begriffe beschreiben, wann die Erklarungen in Bezug auf den Modellbil-
dungsprozess generiert werden. Eine Darstellung dieser Taxonomie ist in Abbildung 2-11 zu sehen.

,Ante-hoc" KI-Modelle beziehen sich dabei auf Modelle, die per Definition interpretierbar sind, wie die
Lineare Regression oder Entscheidungsbaume. Diese werden auch haufig als ,Glass-box“ oder ,White-
box“ Modelle bezeichnet. Bei diesen Modellen ist der Erklarungsprozess im Modell selbst integriert.

,Post-hoc” Modelle sind XAl-Modelle, welche genutzt werden, um KI-Modelle, die sogenannte ,,Black-
box“ Modelle sind (nicht interpretierbar), zu erklaren. Hierbei handelt es sich um XAl-Modelle, die auf
ein KI-Modell angewendet werden, nachdem dies eine Entscheidung getroffen hat. Diese Modelle er-
zeugen also im Nachhinein eine Erklarung fir die Entscheidung.
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Lokal vs. Global

Eine weitere Unterteilung von XAl-Modellen bezieht sich auf die Reichweite der Erklarungen. Lokale
XAl-Modelle erzeugen Erklarungen fiir einzelne Vorhersagen eines KI-Modells. Ihr Fokus liegt darauf,
Einsichten in den Entscheidungsprozess fiir eine spezifische Instanz/Datenpunkt zu liefern. Globale
XAl-Modelle hingegen versuchen den Entscheidungsprozess eines KI-Modells tber alle Instanzen/Da-
tenpunkte zu erkldaren. Diese Modelle versuchen die allgemeine Logik, Regeln und Muster eines K-
Modells zu durchleuchten, anstatt sich auf nur eine individuelle Vorhersage zu fokussieren.

Modellspezifisch vs. Modellunabhdngig

Des Weiteren konnen XAl-Modelle noch dariiber unterschieden werden, ob sie nur auf ein oder meh-
rere KI-Modelle angewandt werden kénnen. Modellspezifische XAl-Modelle sind meist flr einen spe-
ziellen Typ von KI-Modell entwickelt und nutzen zum Beispiel die Modellarchitektur oder innere Logik
des Modells, um Erkldarungen zu erzeugen. Durch die Integration der Informationen tber das KI-Modell
kénnen modellspezifische XAl-Modelle haufig detailliertere und genauere Erklarungen Gber den Ent-
scheidungsprozess des KI-Modells liefern. Modellunabhdngige XAl-Modelle sind, wie ihr Name schon
sagt, nicht fir ein spezielles KI-Modell entwickelt. Sie wurden entwickelt, um auf jegliches KI-Modell
angewendet zu werden.

2.7.2 Lokale post-hoc Erklarbare KI-Modelle

Im Rahmen unserer Analysen von Neuronalen Netzen haben wir drei unterschiedliche Arten von loka-
len post-hoc XAl-Modellen betrachtet. Auf diese verschiedenen Arten gehen wir hier noch einmal ge-
nauer ein.

Perturbationsbasierte Methoden

Perturbationsbasierte KI-Methoden verandern die Daten sukzessive und beobachten, wie sich diese
Anderungen auf die Vorhersagekraft des Klassifikationsmodells auswirken. Im Falle von Bilddaten er-
folgt diese zum Beispiel durch Loschung einzelner Pixel im Bild oder im Falle von tabularen Daten,
durch Entfernen einzelner Variablen. Andere Methoden wie Shapley Values (Shapley, 1952) basieren
auf kooperativer Spieltheorie und versuchen, das Ergebnis eines Spiels (Vorhersage des Klassifikations-
modells) fair auf alle Spieler (Variablen) zu verteilen. Shapley-Werte werden als der durchschnittliche
marginale Beitrag eines Merkmalswertes liber alle moéglichen Merkmalsuntergruppen hinweg. Da dies
in der praktischen Umsetzung eine zu hohe Rechenleistung erfordert, wurde SHAP (Lundberg & Lee,
2017) eingefiihrt, welches als eine Naherung an die tatsachlichen Shapley Values zu verstehen ist. Ein
Beispiel fir die Visualisierung von lokalen SHAP-Werten ist in Abbildung 2-12 aufgefiihrt, welche einen
Wasserfallplot einiger Eingabevariablen des Heart Disease Datensatzes (Janosi et al., 1988) darstellt.
SHAP ist eine Modell-unabhingige XAl-Methode.
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Abbildung 2-12. Wasserfallplot fiir lokale SHAP-Werte. Links sind die Eingabevariablen mit ihren Aus-
prdgungen gegeben und rechts ihre SHAP-Werte in einem Wasserfallplot dargestellt. Der Output des
Neuronalen Netzes fiir die Eingabe (Erwartungswert) ist ebenfalls in den Plot eingezeichnet. Das Bei-
spiel wurde auf dem Heart Disease Datensatz (Janosi et al., 1988) erzeugt.

Gradienten-basierte Methoden

Gradienten-basierte KI-Methoden nutzen den Backpropagation-Algorithmus eines Neuronales Netzes,
um den Gradienten des Netzes bezliglich der Eingabevariablen durch das Neuronale Netz zu propagie-
ren. Dies ermdglicht es ihnen, Attributionen durch das gesamte Neuronale Netzwerk zu propagieren,
um schlieflich Attributionen fir jede Eingabe Variable zu erhalten. Damit handelt es sich hierbei um
Modell-abhangige XAl-Methoden, da sie den Backpropagation-Algorithmus eines Neuronalen Netzes
ausnutzen.

Die Integrated Gradients (Sundararajan et al., 2017) Methode berechnet den mittleren Gradienten
entlang eines geradlinigen Weges von einem Ausgangspunkt (typischerweise Null) zur Eingabe. Die
Autoren rechtfertigen den Ausgangspunkt bei Null mit der Argumentation, dass das Zuweisen von
Schuld impliziert, dass etwas fehlt oder nicht existiert.

Surrogate Methoden

Surrogate Methoden benutzen erkldrbare KI-Methoden, um nicht erklarbare Methoden zu approxi-
mieren. Da dies aufgrund der Komplexitat der nicht erklarbaren Methoden global nicht moglich ist,
erfolgt die Approximation nur in einem kleinen lokalen Bereich um den Datenpunkt, fiir den eine Er-
klarung erzeugt werden soll. Die Idee hinter LIME (Ribeiro et al., 2016) ist ein Genauigkeits-Interpre-
tierbarkeits-Gleichgewicht. Das interpretierbare Stellvertretermodell sollte das nicht erklarbare Mo-
dell lokal gut genug approximieren, aber gleichzeitig nicht zu komplex werden, um noch erklarbar zu
bleiben. In der Praxis wird nur die Genauigkeitsfunktion minimiert und die Komplexitat der erklarbaren
Methode wird vorher festgelegt.
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3 Giitemafle fiir
Vorhersagemodelle

m Vorhersagemodelle liefern in der Regel keine perfekten Vorhersagen, sondern in zu-
mindest einem Teil der Fdlle fehlerhafte Vorhersagen. Bei dichotomen Ereignissen

kénnen zwei Arten von Fehler auftreten: Eine Kategorie wird vorhergesagt, obwohl
die andere vorliegt und umgekehrt. Aus der Héufigkeit dieser Fehler kbnnen entspre-
chende Giitemafle, wie Sensitivitdt (Recall), Spezifitdt, positiver Vorhersagewert
(Precision) und negativer Vorhersagewert berechnet werden. Auch Maf3e wie der
Matthews-Korrelationskoeffizient (MICC) und der F1-Score basieren auf diesen Kenn-
werten und kombinieren mehrere Informationen, z. B. aus Sensitivitdt und positivem
Vorhersagewert.
Da Vorhersagemodelle hdufig nicht eine dichotome Vorhersage liefern, sondern Ein-
trittswahrscheinlichkeiten fiir das dichotome Outcome, muss zundchst ein Schwellen-
wert festgelegt werden, um die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit einer Kategorie
zuzuordnen und die entsprechenden Giitemafe zu berechnen. Es gibt aber auch
GlitemafSe, die alle méglichen Schwellenwerte beriicksichtigen. Dazu zéhlen die Recei-
ver Operating Characteristic (ROC) Kurve und die Precision-Recall (PR) Kurve.

Pradiktionsmodelle, die im Rahmen von sowohl klassisch statistischen als auch ML-basierten Verfahren
erstellt werden, liefern in der Regel keine perfekten Vorhersagen. So wird ein Pradiktionsmodell typi-
scherweise — zumindest fir einen Teil der Falle — fehlerhafte Vorhersagen liefern. Die Haufigkeit und
das AusmaR dieser Fehler werden dabei zwischen unterschiedlichen Modellen und Verfahren (z. B.
verschiedenen ML-Methoden) variieren. Um die Giite von Pradiktionsmodellen bzw. deren Prognose
sinnvoll und objektiv zu vergleichen, sind Kennzahlen erforderlich, die Riickschliisse auf die Giite einer
Vorhersage — moglichst gleichermalien auch fiir unterschiedliche Herangehensweisen und Konstella-
tionen —erlauben. Ideal ware, wenn eine einzige Kennzahl alle relevanten Aspekte der Vorhersagegiite
in sich vereint. Nur dann kénnten alle Vorhersagemodelle anhand dieser einen Kennzahl hinsichtlich
ihrer Gite auch in eine eindeutige Rangfolge von schlechter bis besser gebracht werden.

Nachfolgend werden relevante Kennzahlen zur Beurteilung der Vorhersagegiite erldutert und hinsicht-
lich ihrer Eignung und Bedeutung bei der Beurteilung von Pradiktionsmodellen diskutiert. Im Rahmen
von KI-THRUST wurden ausschlieBlich Prognosen fiir das Eintreten von binar/dichotom kodierten Er-
eignissen betrachtet (z. B. Todesfélle, Wiedereinweisungen). Glitemalle zu Vorhersagen flr stetige
Outcomes (wie z. B. fur die Vorhersage von Behandlungskosten) werden daher an dieser Stelle nicht
erldutert.
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3.1 Sensitivitat und Spezifitat, PPV und NPV

Ein Pradiktionsmodell liefert in den Grundziigen vergleichbare Ergebnisse wie ein medizinischer Test.
Weder Pradiktionsmodelle noch medizinische Tests liefern dabei in der Praxis perfekte Ergebnisse. So
ist beispielsweise bei einem medizinischen Test auf das Vorliegen einer SARS-CoV-2-Infektion stets da-
von auszugehen, dass der Test nicht jede einzelne Infektion entdeckt. In diesem Fall liefert der Test
falschlich ein als ,,negativ” bezeichnetes Ergebnis, obwohl ein Patient real , positiv“ auf das Vorliegen
der Infektion hatte getestet werden sollen. Zugleich kann ein Test in der Praxis jedoch auch eine Infek-
tion anzeigen, obwohl diese real nicht vorliegt. Hier ware das Testergebnis falschlich ,,positiv®, obwohl
die Person eigentlich ein ,negatives” Ergebnis, also keine Infektion, aufweist. Zur Beurteilung der Glite
von entsprechenden Tests spielen vor diesem Hintergrund zwei Kennzahlen eine entscheidende Rolle
— die Sensitivitat und die Spezifitdt eines Tests.

= Als Sensitivitat (englisch: sensitivity, auch recall) eines Tests bezeichnet man den Anteil der positiv
getesteten Personen an allen real positiven Personen. Die Sensitivitat gibt Auskunft dariiber, wie
viele der real Erkrankten anteilig durch einen Test als solche erkannt werden.

= Als Spezifitat (englisch: specificity) eines Tests bezeichnet man den Anteil der negativ getesteten
Personen an allen real negativen Personen in einer Population. Die Spezifitat gibt Auskunft dariber,
wie viele der real Gesunden anteilig durch einen Test als solche erkannt werden.

Beide Kennzahlen bilden gemeinsam traditionell die wohl relevantesten Kennzahlen zur Beurteilung
eines medizinischen Tests. Dabei ist offensichtlich, dass keine der beiden Kennzahlen fir sich allein
genommen zur Beurteilung eines medizinischen Tests geeignet ist:

= Wiirde ein Test pauschal bei allen Personen das Vorliegen einer Erkrankung anzeigen, wirde er da-
mit immer auch alle real positiven Personen ,erkennen” — die Sensitivitdt dieses Tests ware immer
100 Prozent — erst der Blick auf die Spezifitat mit einem Wert von 0 Prozent wiirde die Untauglichkeit
des Tests offenbaren.

= Umgekehrt kdnnte ein Test pauschal auch bei keiner Person das Vorliegen einer Erkrankung anzei-
gen, womit alle real gesunden Personen korrekt als solche klassifiziert werden — die Spezifitat des
Tests ware 100 Prozent — erst der Blick auf die Sensitivitdat mit einem Wert von 0 Prozent wiirde die
Untauglichkeit des Tests offenbaren.

Analoge Aussagen gelten auch fiir die Ergebnisse zur Sensitivitat und Spezifitat von Prognosemodellen.
Entsprechende Ergebnisse zur Beurteilung der Giite eines medizinischen Tests oder eines Prognose-
modells lassen sich in Vier-Felder-Tafeln (engl. Confusion MatrixConfusion Matrix) darstellen. Dabei ist
es im Fall des Prognosemodells erforderlich, einen Schwellenwert (engl. Threshold) auf Basis der vor-
hergesagten Wahrscheinlichkeiten festzulegen, ab der die Ereigniskategorie wechselt (z. B. von gesund
zu krank). Die Darstellung einer Vier-Felder-Tafel in Abbildung 3-1 soll zugleich genutzt werden, um
weitere Kennzahlen zur Beurteilung der Ergebnisse von Tests oder Prognosemodellen zu erlautern.
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‘ Wahrer Status

betroffen nicht betroffen
(krank) (gesund)

positiv A =80 B =90 A+B
Prognose- richtig positiv (TP) falsch positiv (FP) Positive gesamt
oder Test-
Ergebnis negativ C=20 D =810 C+D

falsch negativ (FN) richtig negativ (TN) Negative gesamt

A+C B+D A+B+C+D
Betroffene gesamt nicht Betroffene gesamt Gesamtpopulation

in Klammern: TP: true positive, FP: false positive, FN: false negative, TN: true negative

Sensitivitat A/(A+CQC) 80/(80+20)=0,8=80%

Spezifitat D/(B+D) 810/(90+810)=0,9=90%

Positiver Vorhersagewert AJ(A+B) 80 / (80 + 90) = 0,47 = 47 %

(PPV)

Negativer Vorhersage- B oo

wert (NPV) D/(C+D) 810/(20+810)=0,98=98%
Betroffenenanteil, (A+C)/(A+B+C+D) (80 +20) / (80 + 90 + 20 +810) =0,1 = 10 %

Pravalenz (wahr)

Abbildung 3-1. Vier-Felder-Tafel (engl. Confusion Matrix) zur Beurteilung der Glite von Vorhersagen
(oben) und assoziierte Kennwerte (unten)

Neben Sensitivitat und Spezifitat sind in Abbildung 3-1 auch die Kennzahlen PPV und NPV sowie in der
letzten Zeile die Pravalenz beziehungsweise der reale Betroffenenanteil aufgefiihrt, der im eingeftigten
Zahlenbeispiel 10 Prozent betragt. Von 1.000 Personen der Gesamtpopulation waren im genannten
Beispiel 100 Personen real erkrankt und hatten von einem idealen Test oder einer idealen Prognose
auch als solche erkannt beziehungsweise vorhergesagt werden sollen.

Als Sensitivitat lassen sich flir das Zahlenbeispiel in der Vier-Felder-Tafel 80 Prozent und als Spezifitat
90 Prozent errechnen. Demnach werden 80 Prozent der real Erkrankten durch den Test erkannt. Zu-
gleich werden 90 Prozent der Gesunden auch korrekt als solche klassifiziert. Wie dies Ergebnis inhalt-
lich zu bewerten ist, hangt sehr maRgeblich vom Kontext ab, in dem der Test oder die Prognose einge-
setzt werden soll. In Extremféllen konnte eine inhaltliche Bewertung dieses Ergebnisses im Hinblick auf
die Praxistauglichkeit von ,,unbrauchbar” bis ,,sehr hilfreich” reichen.

Statistisch betrachtet unterscheiden sich die beiden genannten Werte zur Sensitivitdt und Spezifitat
zweifellos von Ergebnissen, die bei einer rein zufalligen Zuordnung von positiven und negativen Test-
oder Prognose-Ergebnissen in der Population zu erwarten wiren.® Im Hinblick auf Prognhosen vieler
gesundheitlicher Risiken dirfte die im Beispiel erreichte Kombination von Sensitivitat und Spezifitat
als Hinweis auf eine vergleichsweise gute Prognose gelten kdnnen.

9 Hierbei ware sowohl bei Test-negativen als auch bei Test-positiven Personen anteilig — und abgesehen von zufalligen Abweichungen — mit circa 10 Prozent
wahr-Betroffenen in beiden Gruppen zu rechnen. Bei unveranderter Gesamtzahl an positiven und negativen Test-Ergebnissen ware eine Besetzung der vier Zellen
von A bis D mit 17, 153, 83 und 747 Personen zu erwarten, die dann auch den sogenannten Erwartungswerten des Chi2-Tests entsprechen. Bei dieser Besetzung
ergibt sich eine Sensitivitat von 17 und eine Spezifitat von 83 Prozent. Der Chi2-Wert fir die in der Abbildung dargestellte und von Erwartungswerten deutlich
abweichende Zahlenkonstellation betragt 312,5 und deutet auf hochsignifikante Abweichungen von einer zufallig erwartbaren Verteilung hin.
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Eine wesentliche Eigenschaft der Sensitivitat und Spezifitat als Kennzahlen besteht darin, dass ihre Be-
rechnung unabhangig von den realen Betroffenenanteilen in der jeweils konkret betrachteten Unter-
suchungspopulation ist. Unabhangig davon, ob in einer Population 1, 10 oder 50 Prozent aller Personen
real betroffen sind, sollten Analysen in allen Populationen zumindest grundsatzlich dieselben Ergeb-
nisse zur Sensitivitdt und Spezifitdt eines bestimmten Tests oder eines Prognosemodells liefern. Un-
terschiedliche Pravalenzen verdandern lediglich die Zahlenverhaltnisse zwischen den Spalten der Vier-
Felder-Tafel in Tabelle 3-1, jedoch nicht die Zahlenverhaltnisse innerhalb der beiden Spalten, auf die
es bei der Berechnung der Sensitivitat und Spezifitat jeweils ausschlieRlich ankommt. Sensitivitat und
Spezifitit beschreiben Eigenschaften eines Tests oder einer Prognose (mit einem bestimmten
Schwellenwert), die in Populationen mit unterschiedlichen Pravalenzen gleichermaRen Giiltigkeit
besitzen. So sollten beispielsweise Sensitivitditen und Spezifitdten eines Tests auf das Vorliegen einer
SARS-CoV-2-Infektion, die zu Beginn einer Pandemie mit weniger als einem Prozent Betroffenen in der
untersuchten Population ermittelt wurden, grundsatzlich auch dann noch giiltig sein, wenn in einer
getesteten Population die Halfte aller Personen real infiziert sind.

Demgegeniiber bewerten die Kennzahlen PPV und NPV Eigenschaften von Tests oder Prognosen, die
gemal den nachfolgenden Definitionen von der Pravalenz des Ereignisses abhdngen:

= Als positiver Vorhersagewert (englisch: precision, auch positive predictive value — PPV) eines Tests
bezeichnet man den Anteil der real betroffen Personen unter allen positiv getesteten Personen. Der
PPV gibt Auskunft dartiber, wie viele der als positiv getesteten Personen anteilig auch real betroffen
beziehungsweise erkrankt sind.

= Als negativer Vorhersagewert (englisch: negative predictive value — NPV) eines Tests bezeichnet
man den Anteil der real nicht betroffenen Personen unter allen als negativ getesteten Personen.
Der NPV gibt Auskunft darliber, wie viele der negativ getesteten Personen anteilig auch real nicht
betroffen beziehungsweise gesund sind.

Insbesondere zur Beurteilung einer Eignung von Prognosemodellen oder von Tests fiir den praktischen
Einsatz in bestimmten Populationen kénnen der PPV sowie der NPV als Kennzahlen relevante Anhalts-
punkte liefern. Beispielsweise lasst sich fiir das Zahlenbeispiel in Abbildung 3-1 ein PPV von 47 Prozent
errechnen. Demnach muss bei nur weniger als die Halfte der als positiv getesteten Personen in der
betrachteten Beispielpopulation davon ausgegangen werden, dass sie auch real erkrankt sind, was fur
Betroffene und Behandler eine sehr relevante Information sein kann. Wirde derselbe Test in einer
Population eingesetzt, in der die Pravalenz bei nur ein Prozent liegt, wiirde ein PPV von nur noch 7,5
Prozent resultieren — nur noch weniger als ein Zehntel der Test-positiven wiare auch real erkrankt.°
Derartige Ergebnisse kdnnen sehr wesentlich fiir die Entscheidung liber den praktischen Einsatz eines
Tests oder eine Prognosemodells in einer bestimmten Population sein. Zur Abschatzung der allgemei-
nen Giite eines Tests oder einer Prognose ist der PPV aufgrund seiner Abhangigkeit von der Pra-
valenz jedoch nur bedingt geeignet. Gleiches gilt fir den NPV. Zudem lassen sich PPV und NPV bei
bekannter Sensitivitat und Spezifitdt auch unter Annahme einer bestimmten Pravalenz ohne eine er-
neute empirische Untersuchung fir unterschiedliche Populationen abschatzen. Insofern erscheinen
die beiden Kennwerte Sensitivitat und Spezifitat zur allgemeinen Charakterisierung der Giite eines me-
dizinischen Tests oder eines Prognosemodells (nach Festlegung eines bestimmten Schwellenwertes)
besser geeignet.

10 Das Ergebnis lasst sich leicht nachvollziehen, wenn man die Zahl der nicht Betroffenen in der rechten Spalte der Vier-Felder-Tafel in Abbildung 3-1. Vier-Felder-
Tafel (engl. Confusion Matrix) zur Beurteilung der Glte von Vorhersagen (oben) und assoziierte Kennwerte (unten)

jeweils mit 11 multipliziert.
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Tabelle 3-1. Kennwerte zu Glite von Vorhersagen und Tests — synonym verwendete Begriffe

Kennwert

Sensitivitat

Berechnung

TP / (TP + FN)

alternative Bezeichnungen

Richtig-Positiv-Rate

englischsprachige Bezeichnungen

sensitivity, recall, true positive rate,
hit rate, power

1 —Sensitivitat

FN / (TP + FN)

Falsch-Negativ-Rate

false negative rate, miss rate

Spezifitat TN /(TN + FP) Richtig-Negativ-Rate specificity, true negative rate, correct
rejection rate
1 — Spezifitat FP /(TN + FP) Falsch-Positiv-Rate, Ausfallrate | false positive rate, fall-out

positiver Vor-
hersagewert

TP/ (TP +FP)

positiver pradiktiver Wert,
Genauigkeit, Relevanz, Wirk-
samkeit

positive predictive value (PPV),
precision

negativer Vor-
hersagewert

TN/ (TN +FN)

negativer pradiktiver Wert,
Segreganz, Trennfahigkeit

negative predictive value (NPV)

TP: true positive, FP: false positive, FN: false negative, TN: true negative — vgl. auch Abbildung 3-1
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3.2 F1-Score

Der F1-Score ist eine weit verbreitete Metrik im Bereich des Maschinellen Lernens zur Bewertung der
Leistung von binaren Klassifikationsmodellen. Er ist das harmonische Mittel von Precision (positiver
pradiktiver Wert, PPV) und Recall (Sensitivitdt) und bietet eine einzelne Metrik, die sowohl die Fahig-
keit eines Modells, positive Instanzen korrekt zu identifizieren (Precision/PPV), als auch die Fahigkeit,
alle relevanten positiven Instanzen zu finden (Recall/Sensitivitat), ausbalanciert. Dies macht den F1-
Score besonders niitzlich in Szenarien mit unausgewogenen Datensitzen oder wenn sowohl falsche
positive als auch falsche negative Ereignisse gleichermaBen wichtig sind.

Der F1-Score wird wie folgt berechnet:

Precision X Recall

F, =2
1 Precision + Recall

Mit Precision = positiver pradiktiver Wert (PPV), Recall = Sensitivitat — vgl. Abbildung 3-1

Der F1-Score reicht von 0 bis 1, wobei 1 perfekte Precision und Recall zeigt, wahrend 0 bedeutet, dass
entweder Precision oder Recall null ist. Ein hoher F1-Score zeigt an, dass das Modell ein gutes Gleich-
gewicht zwischen Precision und Recall erreicht hat, was ihn zu einer wertvollen Metrik fir die Bewer-
tung der Leistung von Klassifikationsmodellen macht.

Zwei Hauptmerkmale unterscheiden den F1-Score vom MCC. Der F1-Score variiert, wenn die Merk-
malsauspragungen vertauscht, d. h. die Klasse der Outcomes invers codiert, werden, wahrend der MCC
dabei invariant ist. Dieses Problem kann durch die Anwendung des Mikro/Makro-Durchschnittsverfah-
rens auch im binaren Fall Glberwunden werden, indem der F1-Score sowohl fiir die positive als auch fur
die negative Klasse definiert und dann die beiden Werte gemittelt werden (Makro), sowie unter Ver-
wendung des durchschnittlichen Recalls und der durchschnittlichen Precision (Mikro). Der mikro/
makro-gemittelte F1 ist invariant gegeniiber Klassenvertauschung und sein Verhalten dhnelt mehr
dem MCC. Zudem ist der F1-Score unabhéangig von der Anzahl der korrekt als negativ klassifizierten
Proben. Trotz einiger Kritik bleibt der F1-Score eine der am weitesten verbreiteten Metriken unter
Forschern im Bereich des Maschinellen Lernens (Chicco & Jurman, 2020).

Betrachten wir als Beispiel ein positiv unausgeglichenes Datenset, das aus 91 gesunden Personen und
9 kranken Patienten (Prdvalenz = 9 %) besteht. Angenommen, das Prognosemodell erzeugt die folgen-
den Werte: TP =90, FN =1, TN =0, FP = 9. In diesem Fall besticht das Prognosemodell mit seiner Fa-
higkeit, die positiven Dateninstanzen vorherzusagen (90 gesunde Patienten von 91 wurden korrekt
vorhergesagt). Gleichzeitig zeigt es aber auch eine eingeschrankte Aussagekraft bei der Identifizierung
kranker Personen (keine Person wurde korrekt vorhergesagt). Trotzdem zeigen Genauigkeit (Accuracy)
und F1-Wert in diesem Fall hohe Werte: Genauigkeit = 0,90 und F1-Score = 0,95, beide nahe dem best-
moglichen Wert von 1,00 im Intervall [0, 1]. Der MCC hingegen liegt bei MCC = -0,03.
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3.3 Matthews-Korrelationskoeffizient

Der Matthews-Korrelationskoeffizient (MCC) ist eine Metrik zur Bewertung der Leistung von Algorith-
men, die bindre Ergebnisse vorhersagen (Matthews, 1975). Er basiert auf der Vier-Felder-Tafel (engl.
Confusion Matrix), in der die Anzahl richtig und falsch positiver, sowie richtig und falsch negativer Er-
gebnisse eines Prognosemodells verzeichnet sind (s. Abbildung 3-1) und wird mit folgender Formel
berechnet:

TN X TP — FN X FP
J(TP+FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC =

Mit TP: true positive, FP: false positive, FN: false negative, TN: true negative — vgl. auch Abbildung 3-1

Die Werte des MCC reichen von -1 bis 1. Ein Wert von 1 zeigt eine perfekte Vorhersage, 0 eine zufallige
Vorhersage und -1 eine komplette Diskrepanz zwischen Vorhersage und tatsachlichem Ergebnis. Der
MCC gilt als zuverladssige Metrik, da er alle vier Zellen der Vier-Felder-Tafel beriicksichtigt und somit
einen umfassenden Uberblick iber die Modellleistung bietet. Dies ist besonders wertvoll in Szenarien
mit unausgewogenen Klassen, da er Einblicke in die Fahigkeit des Modells bietet, sowohl positive als
auch negative Instanzen korrekt zu identifizieren. Im Vergleich zu anderen Metriken wie Genauigkeit,
PPV (Precision), Sensitivitat (Recall) und dem F1-Score bietet der MCC ein differenzierteres Verstandnis
der Modellleistung, besonders bei unausgewogenen Datensatzen.

Trotz seiner Vorteile gibt es jedoch Situationen, in denen der MCC nicht definiert werden kann oder

groRe Schwankungen aufweist, besonders bei extrem unausgeglichenen Klassifikationen (Chicco &
Jurman, 2020).
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3.4 AUC-ROC - Flache unter der Receiver Operating
Characteristic

In der Regel liefern Pradiktionsmodelle primar keine Vorhersagen im Sinne der beiden dichotomen
und komplementéaren Kategorien ,,ist betroffen” oder ,,ist nicht betroffen”. Stattdessen werden in den
Modellen fiir Personengruppen mit bestimmten Merkmalskonstellationen primar zumeist vorherge-
sagte Wahrscheinlichkeiten fiir den Eintritt von zuvor definierten Ereignissen ausgegeben (z. B. die
Eintrittswahrscheinlichkeit von X Prozent fiir ein vorhergesagtes Ereignis in einer bestimmten Perso-
nengruppe). Um fir Pradiktionsmodelle mit derartigen Vorhersagewerten Sensitivitdten und Spezifi-
taten berechnen zu kénnen, ist grundsatzlich die Festlegung eines Schwellenwertes (threshold) erfor-
derlich, der Personen aufgrund der im Modell vorhergesagten Wahrscheinlichkeit jeweils der einen
oder anderen Kategorie zuordnet.

Fiir derartige Kategorisierungen existieren jedoch keine allgemeingitiltigen Regeln, die stets zu auch
inhaltlich optimalen Festlegungen von Grenzwerten fiihren. Die zundchst naheliegende Wahl eines
Wertes von 0,5 beziehungsweise 50 Prozent als Schwellenwert ist in vielen Fallen nicht sinnvoll, bei-
spielsweise da bei eher seltenen medizinischen Risiken in vielen Vorhersagemodellen fiir kaum eine
oder auch keine der Konstellationen von Merkmalsauspragungen ein derart hohes Risiko ermittelt
werden kann. Insofern bleiben die Festlegung eines entsprechenden Grenzwertes und damit auch die
ermittelten Werte zur Sensitivitat und Spezifitat zwangslaufig abhangig von willkiirlichen Entscheidun-
gen.

Eine Moglichkeit, die Giite einer Vorhersage unabhangig von der Wahl eines Schwellenwertes zur Be-
stimmung der Sensitivitat und Spezifitdat bestimmen zu kénnen, bietet die Berechnung einer Kennzahl,
in der alle sinnhaft moglichen Trennungen einer Population zur Bestimmung von Sensitivitat und Spe-
zifitat zugleich beriicksichtigt werden (Hajian-Tilaki, 2013). Zur Berechnung dieser Kennzahl wird zu-
nachst eine sogenannte Receiver Operating Characteristic (ROC-Kurve, auch Grenzwertoptimierungs-
kurve) ermittelt und als Kennzahl anschliefend die Flache unter dieser Kurve (engl.: ,,area under the
curve” — AUC) bestimmt.

Zur Ermittlung der ROC-Kurve werden zunéachst alle Beobachtungen (Personen) absteigend nach den
vorhergesagten Ereigniswahrscheinlichkeiten sortiert. AnschlieBend werden alle Kombinationen aus
Richtig-Positiv-Raten (Sensitivitdten) und Falsch-Positiv-Raten (den komplementaren Anteilen der Spe-
zifitdten) ermittelt, die sich bei einer Berilicksichtigung zunehmender Anteile der absteigend nach Er-
eigniswahrscheinlichkeiten sortierten Gruppen von Beobachtungen ergeben. Richtig-Positiv-Raten
(Sensitivitaten) werden auf der y-Achse Uber die mit zunehmender Beriicksichtigung von Beobachtun-
gen zugleich groRer werdenden Falsch-Positiv-Raten auf der x-Achse in einer Grafik als ROC-Kurve auf-
getragen (vgl. Abbildung 3-2).

Da zu Beginn des Vorgangs keine Beobachtung als richtig positiv oder falsch positiv klassifiziert ist,
beginnt die ROC-Kurve stets und ohne Ausnahme im Ursprung des Koordinatensystems (mit x = 0 und
y = 0). SinngemaR entspricht dies der Wahl eines Schwellenwertes, bei dem alle Beobachtungen als
gesund klassifiziert werden: Niemand ist dann falschlich positiv klassifiziert (womit die Spezifitat bei
100 Prozent und die Falsch-Positiv-Rate bei O Prozent liegt), allerdings ist auch Niemand richtig positiv
klassifiziert (womit auch die Sensitivitat bei 0 Prozent liegt). Das umgekehrte Extrem markiert das Ende
der ROC-Kurve: Werden durch die Wahl des Schwellenwertes schlieRlich alle Beobachtungen als krank
klassifiziert, betragt die Falsch-Positiv-Rate 1 beziehungsweise 100 Prozent (da auch alle Gesunden als
krank klassifiziert wurden, womit die Spezifitdt dann den Wert 0 erreicht). Zugleich werden zwangs-
laufig alle real kranken Personen auch als krank klassifiziert, womit die Sensitivitdt beziehungsweise
Richtig-Positiv-Rate stets 1 beziehungsweise 100 Prozent erreicht. Jede ROC-Kurve endet insofern im
Punkt mit x =1 und y = 1, also bildlich gesprochen rechts oben im Koordinatensystem. Die ROC-Kurve
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stellt dar, wie sich die Sensitivitdt unter konsekutiver Verwendung aller basierend auf Ergebnissen
einer Modellrechnung nur moglichen Schwellenwerten verdndert — abgelesen werden kann aus der
Kurve insofern, welche Falsch-Positiv-Rate in Kauf genommen werden muss, um eine bestimmte
Sensitivitat zu erreichen.
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Abbildung 3-2. ROC-Kurve. Beispiel: Vorhersage des Diabetes-Risikos bei Mdnnern abhéingig vom Al-
ter nach Gruppierung in 19 Altersgruppen; Diagnosepréivalenz altersiibergreifend: 10,5 %

Abbildung 3-2 zeigt die ROC-Kurve zu einem einfachen, realitdtsnahen Datenbeispiel. Dargestellt ist,
wie sich das Risiko fiir das Vorliegen einer Diabetes-Diagnose bei Madnnern basierend auf Angaben
ihrer Zuordnung zu 19 Altersgruppen vorhersagen lasst (Altersgruppen 0, 1 bis 4, 5 bis 9, 10 bis 14, ...,
85 bis 89 sowie 90 und mehr Jahre). Da lediglich ein Merkmal im Sinne eines Pradiktors mit 19 Merk-
malsauspragungen existiert, kdbnnen maximal 19 Populationssubgruppen mit unterscheidbaren vor-
hergesagten Risiken und entsprechend viele Punkte auf der ROC-Kurve (zuziglich des Punktes im Ur-
sprung des Koordinatensystems) existieren. Der erste Datenpunkt beix =0,011 und y = 0,054 resultiert
hier aus den Daten zu derjenigen Altersgruppe mit dem hochsten Diabetes-Risiko (im Beispiel sind dies
85- bis 89-jahrige Manner mit einer Diabetes-Pravalenz von 36,1 Prozent). GemaR dem Ergebnis zur
Sensitivitdt umfasst diese Gruppe in der betrachteten Population 5,4 Prozent aller Diabetiker und ge-
mald der Falsch-Positiv-Rate 1,1 Prozent aller Nicht-Diabetiker. Die folgenden Punkte der Kurve resul-
tieren dann durch konsekutive Einbeziehung von Personen aus den verbleibenden Subgruppen in einer
absteigenden Sortierung nach Risiken, womit sowohl die Sensitivitdt als auch die Falsch-Positiv-Rate
kontinuierlich steigen.

Wirden Personen in zufalliger Reihenfolge, also ohne Pradiktion des Risikos, beriicksichtigt, ware —
abgesehen von zufallsbedingten Effekten — eine Gbereinstimmende, d. h. proportionale Zunahme der
Sensitivitat und Falsch-Positiv-Rate zu erwarten, also eine ROC-Kurve, die der in Abbildung 3-2 einge-
zeichneten Diagonalen entspricht. Die Flache unter dieser Diagonalen betragt 0,5. Ein AUC-ROC-Wert
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von 0,5 kennzeichnet insofern ein Ergebnis, das ohne eine effektive Risikovorhersage im Sinne eines
sogenannten Nullmodells rein zufallig zu erwarten ist.

Die im Beispiel ermittelte Flache unter der Kurve mit ROC AUC = 0,832 deutet demgegeniiber auf eine
Pradiktion hin, die deutlich von rein zuféllig erwartbaren Ergebnissen abweicht und nach géangigen Kri-
terien bzw. Einschatzungen im medizinischen Bereich auf eine gute Pradiktionsgite hindeutet. Im Falle
einer perfekten Vorhersage wiirde ein ROC AUC = 1 resultieren — alle real Betroffenen wiirden identi-
fiziert, ehe eine Person falschlich als positiv klassifiziert wird, womit die Sensitivitdt bereits zu Beginn
der Kurve den Wert 1 erreichen wiirde. Ein ROC AUC-Wert deutlich unterhalb von 0,5 oder nahe 0 als
anderes Extrem deutet demgegeniber auf falsch kodierte Merkmalsauspragungen hin.

Tabelle 3-2 gibt einen Uberblick zu iblichen Bewertungen von ROC AUC-Werten. Wie bei allen allge-
meinen Kategorisierungen von Kennwerten ist auch hier zu beachten, dass inhaltliche Bewertungen
immer auch den spezifischen Kontext beriicksichtigen sollten, in dem Ergebnisse ermittelt wurden und
Bewertungen dann im Einzelfall merklich abweichen kénnen.

Tabelle 3-2. Bewertung von ROC AUC-Werten nach Hosmer, Lemeshow, and Sturdivant (2013)

1,0 perfekte Pradiktion

Uiber 0,9 Hervorragend

Uber 0,8 Ausgezeichnet

Uber 0,7 Akzeptabel

um 0,5 keine Pradiktion, zufallig angeordnete Beobachtungen
deutlich unter 0,5 Hinweis auf falsch kodierte Merkmalsauspragungen
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3.5 AUC-PR - Flache unter der Precision-Recall-Curve

Neben der im Bereich der Epidemiologie zur Beurteilung der Pradiktionsgilite von Modellen seit Jahr-
zehnten etablierten ROC-Kurve wird insbesondere im Bereich des Maschinellen Lernens haufiger auch
eine andere Kurve betrachtet — die sogenannte Precision-Recall-Curve (PR-Kurve), wobei auch hier
Wertepaare genutzt werden, die zuvor aus Ergebnissen zu einer absteigend nach vorhergesagten Er-
eigniswahrscheinlichkeiten sortierten Population ermittelt wurden. Bei dieser Kurve wird der positive
Vorhersagewert (PPV, precision) auf der y-Achse Uber der Richtig-Positiv-Rate (Sensitivitat, recall) auf
der x-Achse aufgetragen (vgl. Abbildung 3-3).

Es wird demnach dargestellt, wie sich der der PPV (im Sinne des Anteils der real Betroffenen unter
den Test-Positiven) bei Verschiebung des Schwellenwertes mit dann zunehmender Sensitivitit ver-
halt. Bei geringer Sensitivitdt (zu Beginn der Kurve) und einer Berlicksichtigung ausschlieBlich derjeni-
gen Personen mit den héchsten vorhergesagten Risiken sollte dabei der PPV die hochsten Werte auf-
weisen —in der Regel sollte die Kurve also tendenziell von ,links oben” beginnen. Zumindest bei Daten
mit sehr vielen Beobachtungen und nicht ganzlich perfekten Vorhersagen ist zudem zu erwarten, dass
eine Sensitivitdt von 100 Prozent erst nach Bericksichtigung weitgehend aller Beobachtungen erreicht
wird. Ist dies der Fall, entspricht der PPV am Ende der Kurve dann erwartungsgemaf} der anteiligen
Betroffenenrate in der Gesamtpopulation oder liegt geringfligig dartiber. SinngemaR entspricht dies
dem PPV einer Vorhersage, die die gesamte betrachtete Population , wahllos” fiir betroffen erklart.
Dann sind mit dieser Aussage anteilig genauso viele Personen real betroffen, wie dies bereits die Be-
troffenenrate zur Gesamtpopulation zum Ausdruck bringt.

Dies bedeutet, dass die PR-Kurve bei einer Ereigniswahrscheinlichkeit von 0,5 in der betrachteten Ge-
samtpopulation auf der rechten Seite erwartungsgemal’ in Hohe von etwa 0,5 endet. Werden demge-
genliber Vorhersagen von Ereignissen betrachtet, von denen ein Prozent der Gesamtpopulation be-
troffen ist, endet die Kurve erwartungsgemaR in Hohe von 0,01 — die Hohe des Endes der PR-Kurve
wird ausschlieRlich durch die Ereigniswahrscheinlichkeit in der betrachteten Gesamtpopulation be-
stimmt und sagt damit nichts tber die Giite der Pradiktion aus.

Entsprechend variiert —unabhadngig von der Pradiktionsgite eines Modells —auch die ermittelte Flache
unter der PR-Kurve (AUC-PR). Bei einer Betroffenenrate von 90 Prozent gilt auch bei wahlloser Dekla-
ration der Gesamtpopulation als betroffen noch ein PPV von 0,9 mit einer entsprechenden Flache un-
ter der Kurve erreicht, wahrend sich bei einer Betroffenenrate von 1 Prozent dann lediglich ein PPV
sowie eine Flache von 0,01 berechnen lasst. Vergleiche von AUC-PR bzw. den darunter liegenden Fla-
chen kénnen nur dann direkt zum Vergleich der Gite von zwei Pradiktionsmodellen herangezogen
werden, wenn sich diese auf Vorhersagen in derselben Population oder in zwei Populationen mit tber-
einstimmenden Ereigniswahrscheinlichkeiten beziehen.

Der Wert der AUC-PR liegt insofern eher darin, den praktischen Nutzen eines Pradiktionsmodells in
einer Population mit einer bestimmten erwarteten Ereigniswahrscheinlichkeit beurteilen zu kénnen.
So lasst sich beispielsweise aus der PR-Kurve in Abbildung 3-3 zum bereits erlauterten Beispiel zur Vor-
hersage eines Diabetes-Diagnose-Risikos ablesen, dass bei den dargestellten Pradiktionsergebnissen
fiir die Detektion von mehr als der Halfte aller real Betroffenen die Wahl eines Schwellenwertes erfor-
derlich ist, bei dem dann noch ein PPV von knapp Uber 0,3 erreicht wird. In einer derart selektierten
Risikogruppe waren also nur knapp Uber 30 Prozent auch real von einem Diabetes betroffen. Dies
konnte dann moglicherweise in der Praxis noch ein ausreichend hohes Risiko sein, um die Verteilung
von Aufklarungsbroschiiren zum Thema Diabetes zu rechtfertigen, ware aber vermutlich keine Begriin-
dung dafiir, an diese Gruppe ohne eine weitere Eingrenzung kostspielige Gerate zur regelmaRigen Be-
stimmung des Blutzuckerspiegels zu verteilen.
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Abbildung 3-3. Precision-Recall-Curve. Beispiel: Vorhersage des Diabetes-Risikos bei Mdnnern abhdn-
gig vom Alter nach Gruppierung in 19 Altersgruppen; Diagnoseprdvalenz altersiibergreifend: 10,5 %

Precision Recall-Kurven — Darstellungsvarianten und Flachenberechnung

Wahrend sich Darstellungen von ROC-Kurven grundsétzlich fast immer dhneln, finden sich im Hinblick
auf PR-Kurven bei Recherchen im Internet sehr unterschiedlich anmutende Darstellungsvarianten.
Haufiger als die fiir Abbildung 3-3 gewahlte Form mit einer bei steigendem Recall stetig abnehmenden
Precision lassen sich Kurven mit einem eher ,,sdgezahnartigen” Verlauf identifizieren. Offensichtlich
wird das Vorgehen bei der Darstellung von PR-Kurven in der Praxis unterschiedlich gehandhabt, was
die Interpretation vorgefundener Kurven erheblich erschwert. Ahnliches kénnte auch fiir die Berech-
nung der AUC-PR, also der Flache unter der Precision Recall-Kurve, in manchen Programmen gelten.
Im Anhang 11 wird naher auf Varianten eingegangen, die die bei der Darstellung von PR-Kurven und
der zugehorigen AUC-Berechnung existieren.

Quellen

Chicco, D., & Jurman, G. (2020). The advantages of the Matthews correlation coefficient (MCC) over F1 score
and accuracy in binary classification evaluation. BMC Genomics, 21(1), 6. doi:10.1186/s12864-019-6413-7

Hajian-Tilaki, K. (2013). Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve Analysis for Medical Diagnostic Test
Evaluation. Caspian J Intern Med, 4(2), 627-635.

Hosmer, D. W., Lemeshow, S., & Sturdivant, R. X. (2013). Applied logistic regression. New York: John Wiley &
Sons.

Matthews, B. W. (1975). Comparison of the predicted and observed secondary structure of T4 phage lysozyme.
Biochimica et Biophysica Acta (BBA)-Protein Structure, 405(2), 442-451.

87



4 Aufbereitung von
Routinedaten fiir konven-

tionelle und ML-basierte
Vorhersagen

m Bevor die eigentliche Analyse von Routinedaten durchgefiihrt werden kann, miissen
die Daten i.d.R. in mehreren Schritten aufbereitet werden.
Typischerweise erfolgt nach der Datenlieferung zundichst eine Priifung, ob die Daten
entsprechend der Spezifikation geliefert wurden. Weitere Aufbereitungsschritte zielen
etwa auf die Reduktion des Speicherbedarfs, die Aufbereitung von zeitlich iiberlap-
penden und redundanten Intervallen, den Umgang mit zensierten oder fehlenden
Daten und die Erstellung des Analysedatensatzes fiir die eigentlichen Analysen ab.

Durch die gesetzlichen Regelungen zum elektronischen Datenaustausch in der GKV (s. Kapitel 1) liegen
die Routinedaten bei allen gesetzlichen Krankenkassen in einem strukturierten und relativ gut ver-
gleichbaren Format vor. Dies ist iber einheitlich definierte Merkmalsausprdgungen, wie Schliissel oder
Klassifikationssysteme, gewahrleistet (s. Kapitel 1.7). Unstrukturierte Daten, beispielsweise in Form
von Freitextfeldern, bilden die Ausnahme. Die Aufbereitung der Daten fiir Prognosemodelle ist daher
i.d.R. mit weniger Aufbereitungsschritte bzw. mit weniger umfangreichen Schritten verbunden im Ver-
gleich zu unstrukturierten (unterannotierten) Daten, die z. B. in Form von Texten, Bildern oder Videos
vorliegen. Solche unstrukturierten Daten fallen an vielen Stellen im Gesundheitssystem an, wie etwa
bei Arztbriefen, Notizen von Arzten/Arztinnen aus Patientengesprichen, Daten aus bildgebenden Ver-
fahren wie Rontgen oder CT oder Daten aus Sensoren oder anderen medizinischen Messgeraten. Trotz-
dem sind auch bei den Routinedaten der Krankenkassen Aufbereitungsschritte notwendig, bevor die
Daten wie geplant analysiert werden kénnen. Art und Umfang der Aufbereitungsschritte sind dabei
abhangig vom jeweiligen Auswertungsvorhaben. Trotzdem sollen in diesem Kapitel typische Aufberei-
tungsschritte benannt und beispielhaft erlautert werden. Als Praxisbeispiel werden dazu die Daten aus
dem Projekt KI-THRUST verwendet, die in den nachfolgenden Kapiteln zum Vergleich von konventio-
nellen und Kl-basierten Methoden herangezogen werden. Mit dieser Orientierung an einem realen
Datenbeispiel sollen insbesondere auch Anhaltspunkte vermittelt werden, in welchem Umfang be-
stimmte Daten bereitstehen. Daher folgt zunachst eine kurze Einfliihrung in das KI-THRUST Projekt.
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4.1 Einfuhrung in das Praxisbeispiel KI-THRUST

Das Ziel des Projekts KI-THRUST ist ein Vergleich von konventionellen und Kl-basierten Vorhersagemo-
dellen an einem praxisorientierten Beispiel, namlich der Vorhersage von Nachsorgebedarfen und un-
erwiinschten Ereignissen im Anschluss an einen Krankenhausaufenthalt. Im Folgenden wird das Pro-
jekt kurz vorgestellt. Im weiteren Verlauf des WeiBbuches wird das Beispiel KI-THRUST referenziert,
um Aufbereitungs- und Analyseschritte zu veranschaulichen und die Ergebnisse des Vergleichs zwi-
schen konventionellen und Kl-basierten Vorhersagemodellen vorzustellen.

Im Projekt lagen Daten von Versicherten der Betriebskrankenkassen (BKK) vor, die in den Jahren 2015
bis 2020 mindestens einmal aus einem stationdren Krankenhausaufenthalt entlassen wurden. Die Da-
ten umfassen Informationen von knapp 1,4 Millionen Versicherten zu Stammdaten, Versicherungszei-
ten, ambulanten Behandlungen, stationdren Behandlungen, Heilmitteln, Arzneimitteln, Hilfsmittel, Re-
habilitation und dem Pflegegrad. Eine detaillierte Ubersicht tiber alle zur Verfiigung stehenden Tabel-
len und Merkmale kann der projekteigenen Datensatzbeschreibung entnommen werden (s. Anhang,
Kapitel 11.3). Die Daten lagen pseudonymisiert in verschiedenen Tabellen vor (s. Tabelle 4-1). Die Ver-
knlpfung zwischen den Tabellen wurde Uber ein Versichertenpseudonym erméglicht, sowie innerhalb
eines Behandlungsfalls im ambulanten und stationdren Bereich zusatzlich Gber eine jeweils vorhan-
dene Fallnummer.

Tabelle 4-1 Informationen zu verfligbaren Datentabellen im Projekt KI-THRUST. Enthalten sind Daten
von allen BKK-Versicherten aus den Jahren 2015 bis 2020, die in diesem Zeitraum mindestens eine
Entlassung aus einem stationdren Krankenhausaufenthalt hatten.

Beschreibung Enthaltene Variablen Anzahl Eintrage in Tabelle
1 Stammdaten der Versicherten-ID 1.423.310 Datenzeilen
Versicherten Geburtsjahr 1.423.310 Versicherte
Todesdatum 1 Eintrag pro Versicherten
Geschlecht
Postleitzahl
2 Versicherungszeiten Versicherten-ID 1.681.039 Datenzeilen
Beginn 1.423.310 Versicherte
Ende 1-303 Eintrage pro Versicherten
3 Ambulante Behandlungen: | Versicherten-ID 86.906.613 Datenzeilen
Falltabelle Fallnummer 86.906.613 ambulante Fille
Berichtsjahr 1.419.690 betroffene Versicherte
Berichtsquartal ~ 55 Félle pro Betroffenen
BSNR (Range: 1-984)
Beginn Fall
Ende Fall
Art der Inanspruchnahme
4 Ambulante Behandlungen: | Versicherten-ID 440.892.079 Datenzeilen
Diagnosen Fallnummer 71.823.423 Fille (etwas geringer als in
ICD der ambulanten Falltabelle, da einzelne
Diagnosesicherheit Falle ohne Diagnoseanﬂgab'e auftauchen,
_ o . z. B. bei Laboréarzten/-arztinnen)
Seitenlokalisation Diagnose ~ 4 Diagnosen pro Fall (Range: 1-3.976)
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m Beschreibung Enthaltene Variablen Anzahl Eintrage in Tabelle

1.419.593 Versicherte
5 Ambulante Behandlungen: | Versicherten-ID 702.722.409 Datenzeilen
EBM-Ziffern Fallnummer 86.642.283 Fille (sollte nahezu identisch
LANR mit der Fallzahl in der ambulanten Fall-
Gebiihrenordnungsnummer tabelle sein"bis auf einzelne Fehler und
_ Ausnahmefille)
Datum der Leistung ~ 6 Eintrage pro Fall (Range: 1-684)
1.419.689 Versicherte
6 Ambulante Behandlungen: | Versicherten-ID 2.165.564 Datenzeilen
OPS-Daten Fallnummer 1.361.302 Fille
OPS-Code ~ 1 Eintrag pro Fall (Range: 1-82)
Seitenlokalisation OPS 525.780 Versicherte
7 Arzneimittelverordnungen | Versicherten-ID 108.540.928 Datenzeilen
BSNR verordnender Arzt 1.406.013 Versicherte
LANR verordnender Arzt ~ 48 Eintrage pro Versicherten
PZN (Range: 1-3.345)
ATC-Code
DDD
Datum der Verordnung
8 Stationare Behandlungen: | Versicherten-ID 4.090.658 Datenzeilen
Falltabelle Fallnummer 4.090.658 Fille
IK 1.423.310 Versicherte
Aufnahmedatum ~ 2 Eintrage pro Versicherten
Entlassdatum (Range: 2-258)
Aufnahmegrund
Entlassgrund
DRG
9 Stationdre Behandlungen: | Versicherten-ID 36.106.938 Datenzeilen
Diagnosen Fallnummer 4.090.657 Fille (sollte nahezu identisch
Diagnose mit der Fallzahl in der stationaren Fallta-
Seitenlokalisation Diagnose belle sein bis auf einzelne Fehler)
Diagnoseart ~ 7 Eintrage pro Fall (Range: 1-97)
Sekundare Diagnose 1.423.310 Versicherte
Seitenlokalisation sek. Diag-
nose
Fachabteilung
10 | Stationdre Behandlungen: | Versicherten-ID 17.808.154 Datenzeilen
OPS Fallnummer 3.588.013 Fille
Operationstag ~ 3 Eintrage pro Fall (Range: 1-501)
OPS-Code 1.315.810 Versicherte
Seitenlokalisation OPS
11 | Heilmittel Versicherten-ID 56.658.905 Datenzeilen
Fallnummer 755.136 Versicherte
BSNR verordnender Arzt
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m Beschreibung Enthaltene Variablen Anzahl Eintrage in Tabelle

LANR verordnender Arzt

Fachgruppe verordnender
Arzt

Verordnungsdatum
Indikationsschlissel
Heilmittelpositionsnummer

Datum Leistungserbringung

~ 29 Eintrage pro Betroffenen
(Range: 1-9.162)

12 | Hilfsmittel Versicherten-ID 12.264.226 Datenzeilen
BSNR verordnender Arzt 927.712 Versicherte
LANR verordnender Arzt ~ 5 Eintrage pro Betroffenen
Fachgruppe verordnender (Range: 1-2.193)
Arzt
Verordnungsdatum
Hilfsmittelpositionsnummer
Datum Leistungserbringung
Fachgruppe

13 | Pflege Versicherten-ID 322.099 Datenzeilen
Pflegegrad 204.408 Versicherte
Pflegegrad ab Datum ~ 1 Eintrage pro Betroffenen
Pflegegrad bis Datum (Range: 1-7)

14 | Reha Versicherten-ID 123.861 Datenzeilen

Fallnummer
BSNR / IK
Beginn
Ende

Art (Freitext, je nach Kran-
kenkasse, z. B. ,,ambulante
Reha / Geriatrie”)

Diagnose

107.236 Versicherte

~ 1 Eintrag pro Betroffenen
(Range: 1-7)

In KI-THRUST wurde untersucht, wie gut der Nachsorgebedarf von Patienten mit bereits zu Beginn des
Krankenhausaufenthalts verfligbaren Daten vorhergesagt werden kann.

Es wurden zwei Outcomes ausgewahlt, die mithilfe der Modelle vorhergesagt werden sollten und die
im Rahmen von vorangegangenen Projekten (EMSE und USER, gefordert durch den Innovationsaus-
schuss beim Gemeinsamen Bundesausschuss unter den Kennzeichen 01VSF16041 und 01NVF18010)
als relevant fiir die Krankenhausnachsorge identifiziert wurden:

= Mortalitat: Versterben innerhalb von 30 Tagen nach Entlassung aus dem Krankenhaus,
= Ungeplante Wiederaufnahmen: Stationare Wiederaufnahmen ins Krankenhaus innerhalb von 30
Tagen nach Entlassung mit dem Aufnahmegrund , Notfal
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4.2 Priifung der gelieferten Daten

m Bevor die Daten aufbereitet werden, sollte zundchst (iberpriift werden, ob sie entspre-
chend der zuvor vereinbarten Spezifikation geliefert wurden. Eine gezielte Priifung der
Daten in verschiedenen Bereichen kann eventuelle Fehler in der Dateniibertragung
oder Abstimmung aufdecken.

Typischerweise werden Daten fir Forschungszwecke von den eigentlichen Datenhaltern (z. B. Kran-
kenkassen) selektiert und bereitgestellt. Bevor die Daten aufbereitet und Analysen durchgefiihrt wer-
den kdnnen, sollte tUberpriift werden, ob die Daten entsprechend den urspriinglichen Anforderungen
geliefert wurden. Auch bei gréRter Sorgfalt kann es immer dazu kommen, dass eine Datenlieferung
fehlerhaft ist, weil beispielsweise die Datenextraktion oder die Datenlibertragung unerwartet abbricht
oder weil es Unklarheiten darlber gibt, wie die Daten selektiert werden sollen.

Eine umfassende Datenpriifung ist immer individuell und hdangt vom jeweiligen Fall ab. Dennoch gibt
es einige Aspekte, die typischerweise zu priifen sind und die im Folgenden erlautert werden. Dabei
werden zunachst grundlegende und allgemeine Datenpriifungen vorgestellt, um dann auf komplexere
Prafmoglichkeiten einzugehen, die abhangig von den Daten und deren zeitlicher Verfligbarkeit durch-
gefiihrt werden kénnen.

Tabelle 4-2 Grundlegende Fragen bei der Priifung bereitgestellter Routinedaten

Uberpriifter Abschnitt Beschreibung der Priifung
Datentabellen Sind alle angefragten Datentabellen vorhanden?
Variablen/Features Sind alle angeforderten Variablen/Features in den jeweiligen Daten-

tabellen enthalten und liegen sie im spezifizierten Format vor?

Klassifikations-/Schliisselverzeich- Sind alle relevanten Klassifikations- und Schliisseltabellen verfiigbar?

nisse Neben den hiufig genutzten Klassifikationssystemen wie ICD oder

EBM (s. Kapitel 1.7) konnen je nach Krankenkasse auch weitere Sys-
teme genutzt werden, z. B. solche mit Behandlungsziffern aus Selek-
tivvertragen. Um die Daten in diesen Fallen auswerten zu kénnen,
werden die entsprechenden Schliisseldateien benotigt.

Datenintegritat Ist die Datenintegritat gewahrt, d. h. sind die verschiedenen Tabel-
len —sofern vorgesehen — (iber Schllisselvariablen, wie Versicherten-
ID oder Fall-Nummer, verkniipfbar?

Datenmenge Entspricht die Anzahl an Beobachtungen in den Datentabellen den
Erwartungen, z. B. die Anzahl an Versicherten oder die Anzahl der
Falle?

In der Regel kann keine genaue Anzahl vorhergesagt werden, aber
aufgrund von Erfahrungswerten kann man abschatzen, wie hoch bei-
spielsweise der Anteil an Versicherten mit stationarem Aufenthalt
oder ambulanten Behandlungen ungefahr sein sollte (s. dazu auch
die Ubersichtskésten in Kapitel 1 zu den verschiedenen Datentabel-
len). Extreme Abweichungen von dieser Schatzung deuten auf eine
unvollstdandige Datenlieferung hin.

Merkmalsauspragungen Sind alle zu erwartenden Merkmalsauspragungen bei den Variablen
in der spezifizierten Form vorhanden (z. B. Variable ,,Geschlecht” mit
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Uberpriifter Abschnitt Beschreibung der Priifung

den Auspragungen: ,M“/,W*/,,D“)? Gibt es eine groRe Anzahl an un-
erwartet fehlenden Werten oder ungliltige/unerwartete Merkmals-
auspragungen?

Es kann immer wieder vereinzelt zu fehlenden Werten kommen, ins-
besondere bei bestimmten Variablen. Auffallig ist aber, wenn sich
fehlende Daten systematisch haufen, insbesondere fiir einzelne Sub-
gruppen oder Cluster (wie Datenjahre, Altersgruppen, Einrichtungen
oder raumliche Einheiten).

Erhebungszeitraume Sind die Daten in unterschiedlichen Erhebungszeitraumen wie er-
wartet vorhanden? Gibt es z. B. eine vergleichbare Menge an Daten
fir alle spezifizierten Jahre, Monate oder Quartale?

Haufigkeiten von Beobachtungen Haufig bietet sich auch eine Plausibilitatskontrolle der Daten an, zu-
und Haufigkeitsverteilung von Merk- | mindest fiir die relevanten Merkmale. Dies ist abhangig von der je-
malsauspragungen weiligen Fragestellung. Beispielsweise konnte liberprift werden, ob

die Alters- oder Geschlechterverteilung im Allgemeinen und bei be-
stimmten Diagnosen in etwa den Erwartungen bzw. anderen Quel-
len (Studien, amtlichen Statistiken, etc.) entspricht.

Wenn Daten von verschiedenen Quellen geliefert werden, z. B. ver-
schiedenen bereitstellenden Krankenkassen oder verschiedenen
Kassenarztlichen Vereinigungen, kdnnen Fehler einzelner Lieferun-
gen/Quellen in der Gesamtbetrachtung der Daten untergehen. Da-
her lohnt sich auch eine getrennte Betrachtung der oben genannten
Aspekte fir alle Einzellieferungen.
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4.3 Aufbereitung der Daten fiir die Analysen

m Einige Aufbereitungsschritte werden hdufig bei Routinedaten durchgefiihrt, bevor der
eigentliche Analysedatensatz erstellt werden kann. Zunéichst kann man priifen, ob
sich eine Reduktion des Speicherbedarfs der Daten lohnt. Dann miissen u.U. zeitlich
Uberlappende oder redundante Intervalle aufbereitet werden. Bei zensierten oder feh-
lenden Daten muss liberpriift werden, ob Daten ausgeschlossen oder z. B. imputiert
werden sollen.

Nach der initialen Prifung der Daten folgt in der Regel die Aufbereitung der Daten fiir die nachfolgen-
den Analysen. Auch hier werden allgemeine Aufbereitungsschritte, die in vielen Anwendungsfallen re-
levant sind, kurz erlautert.

4.3.1 Speicherbedarf der Daten reduzieren

Routinedaten konnen je nach GroRe der Versichertenpopulation und Umfang der bendétigten Tabellen
mehrere Gigabyte umfassen. Die Verarbeitung der Daten kann daher zeitlich sehr aufwendig werden
und es lohnt sich i.d.R., die Daten zu verkleinern. Eine Mdoglichkeit, das Datenvolumen ohne Informa-
tionsverlust zu verkleinern, kann sein, langere alphanumerische Variablen (mit mehr als 8 Zeichen)
moglichst durch numerische Variablen zu ersetzen. Ein typisches Beispiel fiir lange alphanumerische
Variablen sind die fiir Datenbereitstellungen mit Hash-Algorithmen generierten Pseudonyme, die oft-
mals aus 64 Zeichen bestehen.

Daruber hinaus sollte zur Verringerung des Speicherbedarfs in grofen Tabellen mit Millionen von Be-
obachtungen moglichst auch auf andere lange Textvariablen verzichtet werden. Beispielsweise spart
es relevante Ressourcen, wenn statt einer genauen textlichen Bezeichnung einer ICD-10-Diagnose mit
teils deutlich mehr als 100 Zeichen lediglich der eindeutig identifizierende 6-stellige ICD-10-Kode ab-
gelegt ist. Um den Uberblick zu behalten, lohnt es sich unter Umstidnden, mit Variablen- bzw. Werte-
label zu arbeiten. Mit Variablen- bzw. Wertelabels sind ,, Etiketten” fiir Variablen oder fiir verschiedene
Auspragungen einer Variablen gemeint, die man haufig bei Statistikprogrammen sie SPSS oder SAS
vergeben kann:

Tabelle 4-3. Kodierung der Variable ,,Geschlecht”

Variablenname im Programm: GESCH

Variablenlabel (z. B. in SAS, SPSS): Geschlecht der Versicherten

Mogliche Auspragungen der Variablen: 1/2/3

Wertelabel (z. B. in SAS, SPSS): 1 =, mannlich’, 2 = ,weiblich”, 3 =, divers”

Diese Etiketten ermoglichen es, langere Beschreibungen zu speichern, ohne direkt den Namen der Va-
riablen oder deren Auspragungen zu dndern. Allerdings kénnen sie zu Schwierigkeiten bei der Uber-
tragung von einem Analyseprogramm zu einem anderen flhren.
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4.3.2 Intervallaufbereitung

In den Routinedaten sind immer wieder auch Informationen Uber zeitliche Intervalle mit ,Von“- und
,Bis“-Datum gespeichert, z. B. zu Krankenhausaufenthalten, dem Versicherungsstatus, dem Pflegegrad
oder dhnlichem. Der Umgang mit Informationen aus diesen Zeitintervallen kann dabei aus unterschied-
lichen Griinden erschwert sein.

Zum einen ist die Zuordnung der Zeitintervalle zu den Merkmalsausprdagung nicht immer eindeutig,
d. h. es kann aus unterschiedlichen Griinden liberlappende Zeitintervalle mit unterschiedlichen Merk-
malsauspragungen geben. Ein Beispiel sind mehrere tberlappende Intervalle mit Informationen zum
Versicherungsstatus, die z. B. bei gleichzeitiger Beschaftigung von Versicherten bei mehreren Arbeit-
gebern entstehen. Eine Summierung der ausgewiesenen Versicherungszeiten wirde hier zu Fehlinfor-
mationen fiihren. Die Daten miissen daher zunichst so aufbereitet werden, dass die zeitliche Uberlap-
pung entfernt wird. Eine Moglichkeit, wie die Daten mithilfe des Programms SAS aufbereitet werden
koénnen, ist bei Grobe (2003) beschrieben.

Umgekehrt kdnnen auch Intervallfolgen ohne zeitliche Liicken und zugleich ohne Veranderung hin-
sichtlich der anderweitig erfassten Merkmalsauspragungen auftreten. Dies ist z. B. der Fall, wenn Ver-
sicherte ihren Wohnort innerhalb eines relativ kleinen Radius wechseln. In den Routinedaten bei der
Krankenkasse werden dann zwei Zeilen fir die alte und neue Adresse mit ,von“- und , bis“-Datum an-
gelegt. In den gelieferten Routinedaten fiir Forschungszwecke ist in der Regel dann nur noch die Post-
leitzahl auf drei Stellen gekiirzt enthalten (nicht aber die genaue Adresse). Die (trunkierte) Wohnort-
angabe ist also in beiden Zeitintervallen identisch und die Intervalle kénnen somit ohne Informations-
verlust zusammengefasst werden. Eine Mdglichkeit, wie die Daten mithilfe des Programms SAS aufbe-
reitet werden kénnen, ist bei Grobe (2018) beschrieben.

Dariliber hinaus miissen mitunter Zeitintervalle aus unterschiedlichen Datentabellen (d. h. zu unter-
schiedlichen Inhalten) miteinander kombiniert werden. Beispielsweise fiir eine Auswertung der Krank-
schreibung bestimmter Berufsgruppen miissen personenbezogen dokumentierte Berufstatigkeitsin-
tervalle mit individuellen Krankschreibungsintervallen kombiniert werden. Diese Zuordnung kann in-
sofern komplex sein, als dass die Tabellen in der Regel eine m:n-Beziehung aufweisen. Dabei kénnen
z. B. mehrere Krankschreibungsintervalle in ein Berufstatigkeitsintervall fallen oder eine Krankschrei-
bung erstreckt sich Gber mehr als ein Tatigkeitsintervall. Eine Moglichkeit, wie die Daten mithilfe des
Programms SAS aufbereitet werden kénnen, ist in Grobe (2005) beschrieben.

Zusammenfassung von Krankenhausfillen

Fiir die Vorhersage von Nachsorgebedarfen nach Krankenhausentlassung musste zunachst eine Zu-
sammenlegung von Krankenhausfallen durchgefiihrt werden. Grund dafiir ist, dass bei Verlegung von
Patienten in ein anderes Krankenhaus u.U. neue Krankenhausfalle in der Abrechnungstabelle entste-
hen (s. Kapitel 1). Der Nachsorgebedarf von Patienten soll aber nach Entlassung aus dem stationdren
Kontext erfolgen, also z. B. bei einer Entlassung nach Hause oder in ein Pflegeheim. Krankenhausauf-
enthalte sollen also im Idealfall mit der initialen Aufnahme in ein Krankenhaus beginnen und mit der
Entlassung aus dem (letzten) Krankenhaus nach Hause (oder in eine andere Einrichtung) enden.

Von den insgesamt 4.090.658 Krankenhausfallen, die in den gelieferten Datentabellen enthalten wa-
ren, konnten 3.655.748 abgeschlossene Krankenhausepisoden (i.S. der oben genannten Definition)
identifiziert werden. Dabei wurden zusatzlich Falle mit der Hauptdiagnose ,,Geburt” ausgeschlossen,
d. h. Krankenhausaufenthalte von Neugeborenen.

4.3.3 Umgang mit zensierten Daten
In den Versichertenstammdaten der Krankenkassen liegen tagesgenaue Informationen zu den Versi-
cherungszeiten der Versicherten vor (s. Kapitel 1). Mithilfe dieser Information kann Gberprift werden,
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ob die Versicherten im gewahlten Beobachtungszeitraum Uberhaupt durchgangig bei der Kranken-
kasse, deren Daten vorliegen, versichert waren und ob somit durchgéngig Daten erfasst werden konn-
ten. Sind Personen nicht durchgangig im Beobachtungszeitraum versichert gewesen, muss dieser Um-
stand beriicksichtigt werden. Dies kann dazu fiihren, dass diese Versicherten ganzlich von Analysen
ausgeschlossen werden oder als zensierte Falle analysiert werden miissen. In der Regel ist es moglich
und notwendig, die Versicherten mit unzureichenden Versicherungszeiten komplett von der Analyse
auszuschlieen. Problematisch kann ein solches Vorgehen vor allem dann sein, wenn sich Personen
mit unvollstandigen Daten systematisch vom restlichen Kollektiv unterscheiden. Tendenziell scheinen
vor allem junge und gebildete Versicherte haufiger die Krankenkasse zu wechseln, was zu unvollstan-
digen Versicherungszeiten fiihren kann (Hoffmann & Icks, 2012). Insbesondere bei langen Beobach-
tungszeiten kann es also dazu kommen, dass diese Versichertengruppe lberproportional haufig aus-
geschlossen wird und somit unterreprasentiert ist. Umgekehrt kann aber der Einschluss von Personen
mit unvollstandigen Versicherungszeiten zur Unterschatzung von Ereignishaufigkeiten fiihren, da wah-
rend fehlender Zeiten kein Ereignis beobachtet werden kann (sofern Ereignisse nicht aus anderen Da-
ten und per Annahme imputiert werden). Der Umgang mit zensierten Daten muss also je nach Situa-
tion Gberlegt werden.

Als Beobachtungszeitraum wurde hier der Krankenhausaufenthalt gewahlt (mit variabler Lange je Ver-
sicherten). Die Pradiktoren und Outcomes im Beispiel setzen eine gewisse Mindestversicherungszeit
vor und nach diesem Krankenhausaufenthalt voraus. Der Pradiktor , Arzneimittelverordnungen” gibt
zum Beispiel an, ob der oder die Versicherte in den drei Monaten vor der Aufnahme ins Krankenhaus
insgesamt sechs oder mehr unterschiedliche Arzneimittel verordnet bekommen hat. Der oder die Ver-
sicherte muss also in diesen drei Monaten bei der datenliefernden Krankenkasse versichert gewesen
sein, um mogliche Verordnungen zu identifizieren. Versicherte, die in dieser Zeit nicht durchgangig
versichert waren, wurden fir die Analyse vollstandig ausgeschlossen.
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4.4 Spezifische Aufbereitung des Analysedatensatzes fiir
konventionelle und Kl-basierte Vorhersagen

Fir die Entwicklung von konventionellen und Ki-basierten Vorhersagemodellen miissen die Routine-
daten so aufbereitet werden, dass ein Analysedatensatz entsteht, der fiir die Entwicklung der Modelle
genutzt werden kann. Das heil3t, es missen alle Variablen/Features in einer Datentabelle zusammen-
getragen werden, die zur Vorhersage eines interessierenden Merkmals relevant sein kdnnten. Die Va-
riablen/Features kénnen direkt in den Routinedaten enthalten sein (z. B. das Geburtsjahr oder Ge-
schlecht der Versicherten). Zumeist missen sie aber durch Kombination verschiedener Informationen
aus den Routinedaten erstellt werden (z. B. Anzahl Arztkontakte in einem bestimmten Zeitraum). Dies
wird im Bereich des Maschinellen Lernens auch als Feature Engineering bezeichnet. Hierbei missen
gef. mehrere Datenverarbeitungsschritte durchgefiihrt werden, bevor die gewlinschte Information
verfligbar ist.

4.4.1 Aufbereitungsschritte und Erstellung des Analysedatensatzes

Fiir einen ersten Analysedatensatz wurden Variablen ausgewahlt, die bereits im vorangegangen Pro-
jekt USER (gefordert durch den Innovationsausschuss beim Gemeinsamen Bundesausschuss unter
dem Kennzeichen 01NVF18010) im Rahmen einer hypothesengeleiteten Literaturrecherche und em-
pirischen Analysen als vielversprechend fiir die Vorhersage des Nachsorgebedarfs identifiziert worden
waren. Tabelle 4-3 enthilt eine Liste der Variablen des Analysedatensatzes, sowie eine kurze Beschrei-
bung der Verarbeitungsschritte zur Erstellung der Variablen. Zur Veranschaulichung ist in Tabelle 4-4
ein beispielhafter Auszug aus dem Analysedatensatz gezeigt.

Tabelle 4-4. Liste der Variablen/Features im Analysedatensatz

Variable Beschreibung Berechnung

Versid Versicherten-ID, numerisch Ersetzen des zufallig vergebenen, alpha-
numerischen Pseudonyms (das bei der
Lieferung vergeben wurde) durch nu-
merisches Pseudonym

Episode ID der Krankenhausepisode pro Versicher- | Bei der Intervallaufbereitung von Kran-
ten (da mehrere Krankenhausaufenthalte | kenhausfillen vergeben
pro Person maglich sind), numerisch

Aufnahmedatum Initiales Aufnahmedatum ins Krankenhaus | Erstes Aufnahmedatum nach Intervall-
zusammenlegung

Entlassdatum Endgiiltiges Entlassdatum aus dem Kran- Letztes Entlassdatum nach Intervallzu-
kenhaus sammenlegung

Geschlecht Geschlecht (mannlich/weiblich: Entsprechend dem Eintrag in den
0/1-codiert) Stammdaten

Alter Alter in Jahren zum Zeitpunkt der Auf- Berechnet als Jahr der Aufnahme ins
nahme Krankenhaus minus Geburtsjahr

OUT_Mortalitat Outcome: Versterben innerhalb von Prifen, ob Todesdatum (sofern vorhan-
30 Tagen nach Entlassung (0/1-codiert) den) zwischen Entlassdatum und Ent-

lassdatum + 30 Tage liegt

OUT_Wiederauf- Outcome: Ungeplante Wiederaufnahme Aufnahmedatum ins Krankenhaus mit
nahme ins Krankenhaus innerhalb von 30 Tagen Aufnahmegrund = 7 (,Wiederaufnahme
nach Entlassung (0/1-codiert) wegen Komplikationen®) und innerhalb
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von 30 Tagen nach Entlassung der vor-
herigen Krankenhausepisode

RISK_Multi-KH Mehr als ein Krankenhausaufenthalt in- Krankenhausaufenthalte zwischen Auf-
nerhalb von 6 Monaten vor der Aufnahme | nahmedatum und Aufnahmedatum —
(0/1-codiert) 6 Monate zihlen

RISK_Long-KH Mindestens ein Krankenhausaufenthalt Krankenhausaufenthalte zwischen Auf-
mit Verweildauer >21 Tagen in den nahmedatum — 365 Tage und Aufnah-
365 Tagen vor Aufnahme (0/1-codiert) medatum identifizieren und auf Ver-

weildauer (Entlassdatum-Aufnahmeda-
tum) prufen

RISK_Polymedika- Mindestens 6 unterschiedliche Arzneimit- | Identifizieren von Arzneimittelverord-
tion telverordnungen innerhalb von 3 Mona- nungen zwischen Aufnahmedatum —
ten vor Aufnahme (0/1-codiert) 91 Tagen und Aufnahmedatum; unter-

schiedliche Wirkstoffe anhand von ATC-
Codes zahlen

RISK_Hilfsmittel Mindestens eine Hilfsmittelverordnungin | Prifen der Hilfsmittelverordnungen
den 365 Tagen vor Aufnahme (0/1-co- zwischen Aufnahmedatum — 365 Tage
diert) und Aufnahmedatum

RISK_Pflegegrad Pflegegrad zum Zeitpunkt der Aufnahme Uberpriifen, ob ein Pflegegradintervall
(von 0 bis 5) (mit von- und bis-Datum) existiert, dass

das Aufnahmedatum enthalt und wenn
ja, Pflegegrad extrahieren (sonst Pflege-

grad =0)
RISK_A00_AQ9 bis Vorhandensein min. einer ICD-Diagnose Alle ambulanten und stationaren Diag-
RISK_Z80_799 (ambulant oder stationar) innerhalb der nosen im Zeitraum von Aufnahmeda-

jeweiligen dreistelligen ICD-Gruppe (insge- | tum - 365 Tage bis Aufnahmedatum
samt 241 verschiedene ICD-Gruppen: A0O- | identifizieren und priifen, ob die Anzahl
A09, A15-A19, A20-A28 ... usw. bis Z80- Diagnosen in der jeweiligen Diagnose-
799, somit 241 unterschiedliche Variablen, | gruppe >0 ist

jeweils 0/1-codiert)

Exemplarisch soll an dieser Stelle die Erstellung des letzten Merkmals, das Auftreten von ambulanten
und stationdren Diagnosen einer bestimmten ICD-Gruppe vor dem Krankenhausaufenthalt (,Vorer-
krankungen®), beschrieben werden. Ambulante und stationadre Diagnosen liegen in getrennten Tabel-
len vor. Fir jeden Abrechnungsfall und Versicherten sind jeweils unbegrenzt viele Diagnose-Eintrage
(Zeilen) moglich. Um den Zeitpunkt des Auftretens einer Diagnose zu bestimmen, muss zunachst Gber
die Fallnummer der zugehorige Abrechnungsfall zugeordnet werden. Da ambulante Falle quartals-
weise abgerechnet werden und deshalb mehrere Arztbesuche (bei dem gleichen Arzt/der gleichen
Arztin) im selben Quartal zu einem Fall zusammengefasst werden, kann das genaue Datum einer Diag-
nosestellung hier nicht eindeutig rekonstruiert werden. Wir nutzen das eingetragene Fall-End-Datum,
um Diagnosen anndhernd einem Zeitraum zuzuordnen. Ausgehend vom jeweiligen Aufnahmedatum
jeder Krankenhausepisode selektieren wir alle ambulanten und stationdren Diagnosen, die in den zu-
rickliegenden 365 Tagen auftraten (bzw. bei denen das Fall-End-Datum der zugehdrigen Abrechnungs-
félle in diesem Zeitraum liegt) in Form einer Liste. An dieser Stelle sind auch alternative Kodierungen
moglich. Wir haben fiir ein komplexeres Model zum Beispiel zuséatzlich noch eine genauere Zuordnung
der Diagnosen zu 3-Monats-Abschnitten durchgefiihrt. Generell bietet sich insbesondere bei den am-
bulanten Diagnosen auch eine Zuordnung zu Quartalen statt Tagen/Monaten an, um die Abrechnungs-
gegebenheiten und Unsicherheit bezlglich des genauen Zeitpunkts besser abzubilden. Zur Zuordnung
der nun als Liste vorliegenden in der Regel 3- bis 5- stelligen ICD-Codes zu Diagnosegruppen oder -
kapiteln wird eine entsprechende Ubersetzungsdatei benétigt. SchlieRlich wird fiir jede ICD-Gruppe
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bzw. jedes ICD-Kapitel eine Pradiktorvariable angelegt und die Haufigkeit des Auftretens des entspre-
chenden Codes in der Liste gezahlt. Nachfolgend haben wir diese Z&hlvariable zu einer dichotomen
Variable vereinfacht (0 oder >=1).
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Tabelle 4-5. Beispielhafter Auszug aus der Datentabelle des KI-THRUST Analysedatensatzes

Episode Aufnahmedatum L ENLENT Geschlecht OUT_Mortalitdt | OUT_Wieder- .. | RISK_Z70 RISK_Z80
aufnahme _276 AL)
1 1 2018-06-12 2018-06-15 0 58.0 0 0 0 0
2 1 2018-04-21 2018-04-23 0 69.0 0 0 0 0
3 1 2018-04-11 2018-04-13 0 74.0 0 0 0 0
3 2 2018-06-26 2018-07-04 0 74.0 0 0 0 1
4 1 2018-04-25 2018-05-16 1 89.0 0 0 0 1
4 2 2018-10-22 2018-10-25 1 89.0 0 0 1 1
5 1 2018-09-28 2018-09-29 1 74.0 0 0 0 1
6 1 2018-02-18 2018-03-08 0 79.0 0 0 0 0
6 2 2018-10-06 2018-10-30 0 79.0 0 0 0 0
6 3 2018-11-15 2018-11-17 0 79.0 0 1 0 0
7 1 2018-01-12 2018-01-17 0 31.0 0 0 0 0
8 1 2018-01-20 2018-01-28 0 65.0 0 0 0 0
9 1 2018-03-01 2018-03-09 1 86.0 0 0 0 0
9 2 2018-05-21 2018-05-25 1 86.0 0 0 1 0
10 1 2018-08-20 2018-08-28 1 87.0 0 0 0 0
11 1 2018-09-11 2018-09-20 0 63.0 0 0 0 1
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4.4.2 Dummy-Kodierung / One-Hot-Encoding

Viele Vorhersagemodelle, sowohl konventionelle als auch Kl-basierte Verfahren, konnen nicht unmit-
telbar mit kategorialen Daten umgehen, d. h. mit Zuordnungen zu Kategorien oder Gruppen. Im ein-
fachsten Fall handelt es sich um eine kategoriale Variable mit lediglich zwei Auspragungen (z. B. Ver-
storben: ja / nein). Die Informationen kénnen hier als 0/1-kodierte Indikatorvariable aufbereitet wer-
den (z. B. 0 = ,nicht verstorben”, 1 = ,verstorben”), mit der die Vorhersagemodelle rechnen kénnen.
Hat eine kategoriale Variable aber mehr als zwei Auspragungen, muss sie (iber eine Dummy-Kodierung
oder One-Hot-Encoding in mehrere Indikatorvariablen umgewandelt werden. Beispiele fir kategoriale
Variablen mit mehr als zwei Auspragungen in den Routinedaten sind z. B. die , Art der Inanspruch-
nahme” fiir ambulante Leistungen (Originalschein, Vertreterschein, Notfallschein etc.) oder der ,Ent-
lassgrund” bei Krankenhausbehandlungen (z. B. Behandlung regular beendet, Behandlung gegen arzt-
lichen Rat beendet, Tod etc.) und tblicherweise auch das Geschlecht (mannlich, weiblich, divers/sons-
tige). Fir die Dummy-Kodierung dieser Variablen mit k Auspragungen werden k-1 Dummy-Variablen
erstellt. Bei einer als Referenzkategorie gewahlten Ausprdagung erhalten alle Dummy-Variablen den
Wert ,,0“, womit auch diese Kategorie aus den k-1 Dummy-Variablen herleitbar ist. Eine solche Kodie-
rung ermoglicht es, dass die Vorhersagemodelle Informationen dariiber bekommen, welche Auspra-
gung bei einer Person bzw. einem Fall vorliegt. Tabelle 4-5. Dummy-Kodierung der kategorischen Va-
riablen ,, Geschlecht” zeigt ein einfaches Beispiel einer Dummy-Kodierung des Merkmals Geschlecht
mit k = 3 Kategorien. Die Dummy-Kodierung wird i.d.R. bei Regressionsverfahren angewendet und wird
inzwischen von den Regressionsprozeduren der gangigen Statistikprogramme automatisch umgesetzt,
so dass die Dummy-Variablen nicht vorab manuell erstellt werden missen.

Tabelle 4-6. Dummy-Kodierung der kategorischen Variablen ,, Geschlecht”

Auspragung Beschreibung
der Variablen

Mannlich (Referenz)

W Weiblich 1 0

D Divers 0 1

Eine vergleichbare Vorgehensweise wird im Bereich des Maschinellen Lernens als One-Hot-Encoding
bezeichnet. Hier werden bei k Merkmalsauspragungen auch k One-Hot-Variablen gebildet, wie in Ta-
belle 4-6 beispielhaft dargestellt.

Tabelle 4-7. One-Hot-Encoding der kategorischen Variablen ,,Geschlecht”

Auspragung Beschreibung

der Variablen

M Maénnlich 1 0 0
w Weiblich 0 1 0
D Divers 0 0 1

Das One-Hot-Encoding gehort in der KI-Sprachwelt zum sogenannten Feature Engineering. Damit ist
der Prozess gemeint, Daten so aufzubereiten, dass ein ML-Modell moglichst gut trainiert werden kann.
Dazu zdhlen unter anderem das Bereinigen von Daten, die Auswahl relevanter Merkmale und der Um-
gang mit kategoriellen und fehlenden Werten. Dariiber hinaus gibt es weitere Moglichkeiten, die Da-
ten durch Normalisieren oder andere Transformationen so zu praparieren, dass die zugrunde liegen-

101



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von Routinedaten

Aufbereitung von
Routinedaten fiir konventionelle und ML-basierte Vorhersagen

den Muster fur das Modell besser zuganglich sind. Beispiele hierflir waren eine Dimensionalitatsreduk-
tion durch Methoden wie Principal Component Analysis (PCA), Feature Scaling durch Standardisierung
oder einfache Log-Transformationen.

Solche erweiterten Techniken wurden im Anwendungsbeispiel nicht durchgefiihrt, um eine Vergleich-
barkeit der logistischen Regression mit den komplexeren ML-Methoden zu garantieren.
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5 Umsetzung konventio-

neller und ML-basierter
Modellberechnungen

G Fiir das Projekt KI-THRUST wurden verschiedene Modelle fiir zwei verschiedene Out-
comes (Mortalitét und Ungeplante Wiederaufnahme) berechnet.

Als konventionelles Verfahren wurde ein logistisches Regressionsmodell auf der Basis
von Trainingsdaten entwickelt. Im Bereich der ML-Methoden wurden Random Forest
Modelle, Neuronale Netze und AdaBoost Modelle trainiert. Hierbei erfolgte die Hyper-
parameteroptimierung mit einer 5-fachen Kreuzvalidierung. Zur Auswahl der optima-
len Hyperparameter wurde die Flciche unter der Precision-Recall-Kurve genutzt.
AnschliefSend wurde die Vorhersagegiite aller Modelle auf Basis der Testdaten be-
stimmt, um die Vorhersage der Modelle miteinander zu vergleichen.

In Abbildung 4 wird der Analyseplan schematisch dargestellt. So wird von den zwei Outcomes Morta-
litdt und Wiederaufnahmen ausgegangen, welche pradiktiv durch die in Abschnitt 5.1.3 beschriebenen
Modelle M1 bis M3 mit verschiedenen Komplexitdtsgraden modelliert werden. Die grundsétzliche Auf-
bereitung der Routinedaten erfolgt anhand der in Kapitel 4 erlduterten Schritte, wobei das spezifische
Vorgehen fiir das Projekt KI-THRUST in Abschnitt 5.1.1 beschrieben steht. Das folgende Datensplitting
in Trainings- und Testdaten, beschrieben in Abschnitt 5.1.2, ermdglicht eine getrennte Entwicklung
und Evaluation der Modellierungsverfahren. Im nachsten Schritt der Trainingsdaten-Pipeline befinden
sich die verschiedenen ML-Verfahren und das klassische Vorgehen mithilfe von logistischer Regression,
welche in Kapitel 2 beschrieben werden. Die Implementierung der Verfahren wird in den Abschnitten
5.2 und 5.3 erldutert. Fir die ML-Verfahren Random Forest, AdaBoost und das Kiinstliche Neuronale
Netz werden weitere Validierungs- und Optimierungsschritte vorgenommen, darunter eine Kreuzvali-
dierung (Abschnitt Kreuzvalidierung), Upsampling/Downsampling und das Implementieren einer ge-
wichteten Fehlerfunktion aufgrund der Unbalanciertheit der Daten sowie eine Hyperparameteropti-
mierung per Gittersuche (Abschnitt 5.4). Die Evaluation der Ergebnisse der verschiedenen Verfahren
mithilfe von Evaluations- und Erklarbarkeitsmetriken ist in Kapitel 7 beschrieben, wahrend Fehlklassi-
fikationen der Modelle in Kapitel 8 diskutiert werden.
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Outcomes Pridiktoren / Features Datensplitting
=  Mortalitdt = Modell 1: Basispradiktoren
" Wiederaufnahmen = Modell 2: Basispridiktoren + Vorerkrankungsdiagnosen o
= Modell 3: Basispradiktoren + zeitl. differenzierte Tr;'{’)‘;g:
X —
Vorerkrankungsdiagnosen
]
2. Modellentwicklung und -vergleich
ML-Verfahren Upsampllngi & Hyper- Evaluation
|, ® Random Forest |, Kreuzvalidierung Downsampling parameter- " Eval-Metriken
= AdaBoost - imi
aBoos {5-fach) Gewichtete Fehler- optimierung (AU? ROC/P.R)
= Neuronales Netz . (Gittersuche) = Erklirbarkeit (u.a.
Funktion
Shapley Value,
LIME)
L Log. Regression = Fehlklassifikation

Abbildung 4 Studiendesign des methodischen Vorgehens bei KI-THRUST

Methoden der Modellentwicklung

Im folgenden Kapitel soll die Entwicklung von konventionellen und Kl-basierten Vorhersagemodellen
beispielhaft am Datensatz, der im Projekt KI-THRUST genutzt wurde, erldutert werden. Dabei werden
zunachst Vorverarbeitungsschritte beschrieben, die sowohl fiir konventionelle als auch fiir ML-basierte
Modelle durchgefiihrt wurden. Danach folgt die Beschreibung der logistischen Regression (als konven-
tionelles statistisches Verfahren) und der ML-Vorhersagemodelle. Die Ergebnisse der beiden Verfah-
ren werden dann im nachfolgenden Kapitel dargestellt und miteinander verglichen.
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5.1 Vorverarbeitung

5.1.1 Datenaufbereitung

Um die Prognosemodelle zu berechnen, wurden zunachst die zeitlichen Intervalle der Krankenhaus-
falle aufbereitet. d. h. zwei oder mehr Krankenhausfalle wurden zusammengelegt, wenn sie durch eine
Verlegung der Patienten entstanden waren. Im Anschluss kennzeichnete jeder Beginn eines stationa-
ren Falls die Aufnahme der Patienten ins Krankenhaus aus dem hauslichen Kontext und jedes Ende des
Falls die Entlassung der Patienten nach Hause, in eine andere Einrichtung (z. B. Pflegeheim) oder mog-
licherweise das Versterben der Patienten. Im Anschluss wurden Krankenhausfalle mit der Hauptdiag-
nose ,Geburt” ausgeschlossen, sowie Falle von Patienten, die zum Zeitpunkt der Aufnahme jlinger als
ein Jahr alt waren.

Als Beobachtungszeitraum fiir die Analysen wurde der Krankenhausaufenthalt gewahlt (mit variabler
Lange je Versicherten), sowie ein Vorbeobachtungszeitraum von 365 Tagen und ein Nachbeobach-
tungszeitraum von 30 Tagen. Versicherte, die in dieser Zeit nicht durchgangig versichert waren, wur-
den fiir die Analyse ausgeschlossen.

Zur Modellberechnung wurde der im vorangegangenen Kapitel vorgestellte Analysedatensatz genutzt.
Basierend auf theoretisch fundierten Uberlegungen und in den Vorprojekten'! gewonnenen Erfahrun-
gen sind in dem Datensatz sieben sogenannte Basispradiktoren enthalten, die einen gesicherten Ein-
fluss auf die gewahlten Outcomes haben. Dariber hinaus sind Vorerkrankungsdiagnosen der Versi-
cherten in den Daten enthalten.

5.1.2 Trennung von Trainings- und Testdaten

Vor der Berechnung der Modelle wurde der Datensatz in zwei Teile geteilt, einen Trainingsdatensatz
und einen Testdatensatz. Fiir den Trainingsdatensatz wurden 80 % der Versicherten zufallig anhand
ihrer entsprechenden ID-Variablen ausgewahlt und alle Krankenhausepisoden dieser Versicherten
wurden fir den Trainingsdatensatz genutzt. Die Krankenhausaufenthalte der restlichen 20 % Versi-
cherten wurden fiir den Testdatensatz genutzt. Da je Versicherten mehrere Krankenhausepisoden vor-
handen sein kénnen, fiihrte diese Methode zu einer Teilung der Krankenhausepisoden im Verhéltnis
von 79,98 % Trainingsdaten und 20,02 % Testdaten. Der Trainingsdatensatz wurde genutzt, um die
Modelle zu entwickeln und zu optimieren. Die Glite der Modelle wurde dann anhand der Testdaten
gemessen und verglichen. Fiir das Modelltraining wurden Falle mit Entlassungen im Jahr 2018 genutzt.
Somit konnten die Prognosemodelle an Daten aus dem gleichen Jahr, sowie an Daten aus zukiinftigen
Jahren (2019 und 2020) getestet werden.

5.1.3 Berechnete Modelle

Im Rahmen der Analysen wurden jeweils Prognosemodelle fiir zwei Outcomes berechnet, Mortalitat
und Ungeplante Wiederaufnahme (jeweils dichotom kodiert als eingetreten/nicht eingetreten inner-
halb von 30 Tagen nach Krankenhausentlassung, s. Abschnitt 4.1).

Fiir jedes Outcome wurden insgesamt drei Modelle berechnet, denen ein unterschiedlicher Satz an
Variablen (Pradiktoren) zur Vorhersage angeboten wurden (s. Tabelle 5-1). Das erste Modell (M1) ent-
hielt lediglich sieben Basispradiktoren. Das zweite Modell (M2) enthielt neben den sieben Basispra-

11 EMSE und USER, gefordert durch den Innovationsausschuss beim Gemeinsamen Bundesausschuss unter den Kennzeichen 01VSF16041 und 01NVF18010.
Bericht USER: https://innovationsfonds.g-ba.de/beschluesse/user-umsetzung-eines-strukturierten-entlassmanagements-mit-routinedaten.203; Bericht EMSE:
https://innovationsfonds.g-ba.de/beschluesse/emse-entwicklung-von-methoden-zur-nutzung-von-routinedaten-fuer-ein-sektorenuebergreifendes-entlassma-
nagement.3
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diktoren zusatzlich die ambulanten und stationaren Vorerkrankungsdiagnosen, die als 241 ICD-Grup-
pen aufgenommen wurden und somit jeweils kodierten, ob mindestens eine Diagnose aus der jewei-
ligen ICD-Gruppe in den 365 Tagen vor Aufnahme ins Krankenhaus vorlag (s. Abschnitt 4.4 im vorheri-
gen Kapitel). Dartber hinaus wurde ein drittes Modell (M3) berechnet. Fiir dieses Modell wurden die
Vorerkrankungsdiagnosen zeitlich starker differenziert. Dazu wurden fiir jede ICD-Gruppe vier Variab-
len generiert, jeweils bezogen auf einen Drei-Monats-Zeitraum von Q1 (1.-3. Monat vor Aufnahme ins
Krankenhaus) bis Q4 (9.-12. Monat vor Aufnahme ins Krankenhaus). So kodierten die Variablen
RISK_AO00_A09_Q1, RISK_A00_A09_Q2, RISK_A00_A09_Q3 und RISK_A00_A09_Q4 jeweils die Infor-
mation, ob mindestens eine ICD-Diagnose (ambulant oder stationér) innerhalb der ICD-Gruppe A0O bis
A09 in dem jeweiligen Zeitraum vor Aufnahme ins Krankenhaus vorhanden war. Im Gegensatz zu M2
bleibt damit die Information enthalten, ob eine Diagnose kurz vor KH-Aufnahme gestellt wurde oder
bereits viele Monate vorher und ob die Diagnose (erst) einmalig gestellt wurde oder bereits tiber einen
langeren Zeitraum besteht.

Tabelle 5-1. Auswahl der Prddiktorvariablen fiir die Prognosemodelle

Modell M1

Alter Alter in Jahren zum Zeitpunkt der Aufnahme

Geschlecht Geschlecht (mannlich/weiblich: 0/1-codiert)

RISK_Multi-KH Mehr als ein Krankenhausaufenthalt innerhalb von 6 Monaten vor der
Aufnahme (0/1-codiert)

RISK_Long-KH Mindestens ein Krankenhausaufenthalt mit Verweildauer >21 Tagen in

den 365 Tagen vor Aufnahme (0/1-codiert)

RISK_Polymedikation

Mindestens 6 unterschiedliche Arzneimittelverordnungen innerhalb von
3 Monaten vor Aufnahme (0/1-codiert)

RISK_Hilfsmittel

Mindestens eine Hilfsmittelverordnung in den 365 Tagen vor Aufnahme
(0/1-codiert)

RISK_Pflegegrad

Pflegegrad zum Zeitpunkt der Aufnahme (von 0 bis 5)

uaJopjipesdsiseq

Modell M2

Basispradiktoren

(s. Modell M1)

RISK_AOO_A09 bis

Vorhandensein min. einer ICD-Diagnose (ambulant oder stationar) innerhalb der

RISK_Z80_799 jeweiligen dreistelligen ICD-Gruppe (insgesamt 241 verschiedene ICD-Gruppen:
A00-A09, A15-A19, A20-A28 ... usw. bis Z80-799, somit 241 unterschiedliche Vari-
ablen, jeweils 0/1-codiert) in den 365 Tagen vor Aufnahme ins Krankenhaus

Modell M3

Basispradiktoren

(s. Modell M1)

RISK_A0O_A09_Q1,
RISK_AOO_A09_Q2,
RISK_AOO_A09_Q3, ...
bis RISK_Z80_Z99_Q4

Vorhandensein min. einer ICD-Diagnose (ambulant oder stationar) der ICD-Gruppe

im jeweiligen 3 Monatszeitraum von Q1 (1.-3. Monat vor KH-Aufnahme) bis Q4

(9.-12. Monat vor KH-Aufnahme); insgesamt 4 x 241 Variablen, jeweils 0/1-codiert)
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5.2 Regressionsanalysen

Als konventionelle statistische Verfahren wurden logistische Regressionsmodelle zur Vorhersage der
Outcomes Mortalitat und Ungeplante Wiederaufnahmen berechnet. Um die Modellgiite im Vergleich
zu den ML-Verfahren zu bewerten, wurde ein Testdatensatz erstellt und vor den Modellberechnungen
getrennt abgelegt (s. Abschnitt 5.1). Die Modellberechnung erfolgte auf Basis der Trainingsdaten.

Das erste Modell (M1) enthielt lediglich die sieben Basispradiktoren, die im Einschlussverfahren in
einem Block in das Modell aufgenommen wurden. Die Variable , Alter” wurde dabei als kategoriale
Variable in 5-Jahres-Altersgruppen aufgenommen, da anzunehmen ist, dass das Alter keinen linearen
Zusammenhang mit den Outcomes hat. Der Zusammenhang mit Mortalitat sollte beispielweise eher
U-formig sein, d. h. die Mortalitat ist bei dlteren Personen stark erhdht, sowie bei ganz jungen Perso-
nen, wohingegen sie im mittleren Alter am geringsten ist. Flir kategoriale Variablen mit mehr als zwei
Auspragungen wurden fir die Berechnung der logistischen Regression Dummy-Variablen erstellt (s.
Kapitel 4.4.2). Als Referenzkategorie wurde fiir die Variable , Alter” die Kategorie ,,60-64 Jahre” und fir
die Variable Pflegegrad die Kategorie ,0“, d. h. kein Pflegegrad, gewahit.

Das zweite Modell (M2) enthielt neben den sieben Basispradiktoren zuséatzlich die ambulanten und
stationaren Vorerkrankungsdiagnosen. Im Modell M2 wurden zunachst die Basispradiktoren in einem
ersten Block in das Modell aufgenommen und danach wurden im zweiten Block die Vorerkrankungs-
diagnosen iterativ durch eine schrittweise Vorwartsselektion (stepwise-forward-selection) einge-
schlossen. Dabei wurden schrittweise nur die Diagnosen ins Modell eingeschlossen, die die groRte,
statistisch signifikante Verbesserung des Modells erbringen. Das Modell wurde iterativ erweitert um
Variablen mit dem jeweils grofRten F-Wert, sofern der p-Wert unter 0,05 lag und bereits in der Glei-
chung enthaltene Variablen wurden ausgeschlossen, sobald der p-Wert Giber 0,1 stieg.

Im dritten Modell (M3) waren neben den Basispradiktoren die zeitlich differenzierten Vorerkrankungs-
diagnosen enthalten. Wie bei Modell M2 wurden im Modell M3 zunéachst die Basispradiktoren in ei-
nem ersten Block in das Modell aufgenommen und danach im zweiten Block die zeitlich differenzierten
Vorerkrankungsdiagnosen (4 x 241 Variablen) iterativ durch eine stepwise-forward-selection einge-
schlossen mit den gleichen Selektionskriterien wie bei Modell M2.

Die Berechnung der individuellen vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten (P) flir das Eintreten eines
Outcomes P(Y = 1) erfolgte unter Bertlicksichtigung der modellierten Effektkoeffizienten (B) liber fol-
gende transformierte Regressionsgleichung:

_ oy exp(Bot fiXy+ e+ BnXy)
P(Y = 11X = x) = 1= exp (Bo + PrXs + - + BnXn)

Zur Berechnung der logistischen Regressionsmodelle wurde die Software SAS 9.4 (SAS Institute Inc.,
Cary, USA) verwendet. Weitere Informationen und alternative Software zur Berechnung der logisti-
schen Regressionen finden sich in Tabelle 5-2.

In SAS wurde die Prozedur ,,proc logistic” benutzt, um die Modelle zu berechnen:

proc logistic data=TRAIN DATA;
class RISK GESCHL (Ref="0") RISK ALTER (Ref="60") RISK PFL GR

(Ref="0") RISK HILFSM (Ref="0") risk polymed (Ref="0")

RISK MULTI KH (Ref="0") RISK LONG KH (Ref="0")/Param=REF;
Model M1: model OUT MORT (event='1l')=RISK GESCHL RISK ALTER
RISK PFL GR RISK HILFSM RISK POLYMED MULTI KH RISK LONG_KH;
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score data=TEST DATE fitstat out=OUTPUTFILE;

ods output ResponseProfile=M1 RP ModelANOVA=M1 AN
OddsRatios=M1 OR

Association=M1 AS;

run;

Fiir die Modellgiitebestimmung und die Auswahl des Modells mit der besten Vorhersage wurden die
Receiver-Operating-Characteristic (ROC-Kurve) und die dazugehérige Flache unter der ROC-Kurve
(engl. ,area under the curve”, kurz: AUC-ROC) berechnet. Als zuséatzliche Evaluationsmetrik wurde zu-
dem die Precision-Recall-Kurve (PR-Kurve) und die Flache unter der PR-Kurve (AUC-PR) bericksichtigt.

Tabelle 5-2. Software zur Berechnung einer logistischen Regression

Programm | Umsetzung der logistischen Regression Weiterfiihrende Information

SAS Innerhalb der Prozedur ,,proc logistic” https://documentation.sas.com/doc/en/
statug/15.2/statug_logistic_syntax01.htm

SPSS Prozedur , LOGISTIC REGRESSION“ https://www.ibm.com/docs/en/spss-
oder statistics/saas?topic=regression-logistic

im MenU unter dem Reiter ,Analysieren” >
,Regression” >, Binar logistisch...”

STATA Prozeduren ,logistic” (berichtet Odds Ratios) https://www.stata.com/features/
oder , logit” (berichtet Koeffizienten) overview/logistic-regression/
R Zum Beispiel liber die Funktion ,glm()“ mit dem https://www.rdocumentation.org/packa-

|II

Zusatz ,family=binomia ges/stats/versions/3.6.2/topics/glm

Python Zum Beispiel im Package ,scikit-learn” unter dem | https://scikit-learn.org/stable/
Namen ,LogisticRegression” modules/generated/sklearn.linear_
model.LogisticRegression.html
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5.3 ML-Verfahren

5.3.1 AdaBoost

Fiir den AdaBoost (Adaptive Boosting) Klassifikator haben wir die Standardimplementierung des Scikit-
Learn Python Pakets verwendet (https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensem-
ble.AdaBoostClassifier.html). Wichtige Hyperparameter fiir AdaBoost sind:

= n_estimators: Beschreibt die Anzahl der schwachen Klassifikatoren, in unserem Fall Entscheidungs-
bdaume, die trainiert werden sollen. Eine Erhéhung dieses Wertes kann die Genauigkeit verbessern,
die Trainingszeit jedoch verldangern. In der Standardeinstellung sind 50 Entscheidungsbdaume. Dies
ist eine gute Balance zwischen Leistung und Rechenaufwand.

= learning_rate: Beschreibt einen Gewichtungsfaktor, der die Beitrage der einzelnen Klassifikatoren
anpasst. Ein niedrigerer Wert, wie beispielsweise 0.1 kann zu einer besseren Generalisierung fiihren,
wahrend ein hoherer Wert wie 1.0 ein schnelleres Lernen ermdglicht, jedoch auch das Risiko einer
Uberanpassung erhdhen kann.

Code Beispiel

# Importieren des AdaBoostclassifiers

g from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier
# Importieren des DecisionTreeClassifiers
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Laden des AdaBoost Modells mit gewdahlten Parametern

clf = AdaBoostClassifier (base estimator=DecisionTreeClassi-
fier(), n _estimators=100, learning rate=0.1)

# Trainieren des Modells auf den Daten X mit den Label y
clf.fit (X, y)

5.3.2 Random Forest

Fiir den Random Forest Klassifikator haben wir die Standardimplementierung des Scikit-Learn Python
Pakets verwendet (https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomFo-
restClassifier.html). Wichtige Hyperparameter sind:

= n_estimators: Beschreibt die Anzahl der Entscheidungsbaume im Random Forest. Eine hdhere An-
zahl kann die Genauigkeit erhéhen, erfordert jedoch mehr Rechenzeit. StandardmaRig werden 100
Entscheidungsbdaume verwendet.

= criterion: Beschreibt die Funktion zur Messung der Qualitat eines Splits. ‘gini’ ist die Standardein-
stellung.

* max_depth: Beschreibt die maximale Tiefe der einzelnen Entscheidungsbdume, was eine Uberan-
passung verhindern kann. StandardmaRig ist dieser Parameter auf ‘None’ gesetzt, das heildt, dass
die Badume so tief wachsen, bis alle Blatter rein sind, oder weniger als ‘'min_samples_split’ Proben
enthalten.
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Code Beispiel

# Importieren des RandomForestClassifiers
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Laden des Random Forest Modells
clf = RandomForestClassifier (max depth=2, random state=0)

# Trainieren des Random Forest Modells auf den Daten X mit dem
# Label y
clf.fit (X, vy)

5.3.3 Kiinstliches Neuronales Netz

Das hier genutzte KNN ist ein Multilayer Perceptron (MLP), das in PyTorch implementiert wurde. MLPs
sind leistungsstark in der Modellierung komplexer, nicht-linearer Beziehungen und kénnen durch Hy-
perparameter-Optimierung stark verbessert werden. MLPs sind flexibel und anpassungsfahig, erfor-
dern jedoch oft mehr Rechenressourcen und eine sorgfiltige Hyperparameter-Optimierung.
Das hier implementierte MLP besteht aus sechs voll verbundenen Schichten (Fully Connected Layers),
die durch Dropout-Schichten getrennt sind. Diese Schichten helfen, eine Uberanpassung (Overfitting)
zu reduzieren, indem sie zufallig Neuronen wahrend des Trainings deaktivieren. Jede Schicht verwen-
det die ReLU-Aktivierungsfunktion. Am Ende wurde eine Softmax-Aktivierung zur Klassifikation ver-
wendet. Die Initialisierung der Gewichte erfolgt mittels Xavier-Uniform-Init und die Verzerrungen (Bi-
ases) werden auf null gesetzt, um das Modell effizient zu trainieren. Die wichtigsten Hyperparameter
sind:

= batch_size: Beschreibt die Anzahl der Samples pro Trainingsbatch. Kleinere Batches fiihren zu
schnellerer Aktualisierung der Gewichte und schnellerem Training, wahrend gréRere Batches stabi-
lere Schatzungen der Gradienten liefern. Typische Werte liegen zwischen 16 und 128, diese kbnnen
jedoch je nach Datensatz stark variieren.

= |earning_rate: Beschreibe die Lernrate des Optimierers. Ein niedrigerer Wert kann zu langsamem
Training fihren, wahrend ein htherer Wert zu instabilem Training und Uberanpassung fiihren kann.
Typische Werte liegen im Bereich von 0.001 bis 0.1.

Code Beispiel

# Importieren des Pytorch Pakets
g import torch
# Importieren des Pytorch.nn Sub-Paket
import torch.nn as nn s
# Importieren einiger Initialisierungsmethoden
from torch.nn.init import xavier uniform , zeros

#Initialisieren des Neuronalen Netzes
class KIThrustMLP (nn.Module) :
def init (self, n features):

#Konstruktor des NN
super (KIThrustMLP, self). init ()
#Dropout Layer
self.dropoutl = nn.Dropout (0.2)
#Linearer Layer
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5.4 Optimierung der ML-Modelle

5.4.1 Umgang mit unbalancierten Daten

Nach ersten Betrachtungen der Haufigkeitsverteilungen der Vorhersagevariablen liegt bei allen eine
starke Unbalanciertheit vor, d. h. eine Klasse ist deutlich 6fter vorhanden als die andere Klasse. Im
Projekt KI-THRUST gilt das sowohl fiir das Outcome Mortalitat (Nicht-Versterben kommt deutlich hdu-
figer vor als Versterben), als auch fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen (keine Wiederauf-
nahme kommt deutlich haufiger vor als eine Wiederaufnahme). Die Unbalanciertheit ist allerdings bei
Mortalitat deutlich héher als beim Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen. Dies kann die Vorhersa-
gekraft von Gberwachten Lernmethoden stark beeintrachtigen, da diese haufig nur lernen, die Klasse
vorherzusagen, die haufiger vorkommt und somit beim Training haufiger vom Modell gesehen wird.
Um diesen Effekt zu reduzieren, haben wir sowohl Upsampling und Downsampling (siehe Absatz 5.4.2
und 5.4.3) als auch die gewichtete Fehler-Funktion (siehe Abschnitt 2.4.2) implementiert. Vorlaufige
Testungen haben ergeben, dass ein Upsampling und Downsampling von 80 % den grofRten Effekt hat,
sowie eine Gewichtung der Fehlerfunktion basierend auf der GroRe der Klassen. Es gibt hier keine
Standardwerte, auf die man sich verlassen kann, da diese Methoden abhéngig von der GrofRe des Da-
tensatzes, der Anzahl an Vorhersagevariablen und dem Ausmal der Unbalanciertheit sind.

5.4.2 Umgang mit Unbalanciertheit: Upsampling

Fiir das Upsampling haben wir die Implementierung des SMOTEN Algorithmus aus dem imbalanced-
learn Python package (https://imbalanced-learn.org/stable/index.html) genutzt, um die kleinere
Klasse um 80 % zu vergréfRern.

Code Beispiel

# Importieren des Numpy Pakets
import numpy as np

# Importieren des Counter Pakets

from collections import Counter

# Importieren des SMOTE Algorithmus

from imblearn.over sampling import SMOTEN

# Erstellung eines zufdlligen Datensatzen mit 3 Variablen
X = np.array(["Varl"] * 60 + ["Var2"] * 70 + ["Var3"] * 30,
# Erstellung eines bindren Outputs flir den Datensatz X
dtype=object) .reshape (-1, 1)

# GroRe der Klassen vorher: {1: 40, 0: 20}

y = np.array([0] * 20 + [1] * 40, dtype=np.int32)

# Initialisierung von SMOTE

sampler = SMOTEN (random_ state=0)

# Anwendung von SMOTE zum Upsampling

X res, y res = sampler.fit resample (X, y)

# GroRe der Klassen nachher {1: 40, 0: 40}
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5.4.3 Umgang mit Unbalanciertheit: Downsampling

Fiir das Downsampling haben wir zufallig 80 % der gréReren Klasse entfernt. Umgesetzt haben wir dies,
indem wir zufallig 20 % der groReren Klasse ausgewahlt haben, welche wir fiir das Training behalten
haben.

Code Beispiel

zero_idx = (y == 0) .nonzero(as_tuple=True) [0].tolist ()

one idx = (y == 1) .nonzero(as tuple=True) [0].tolist ()

# Berechne wie viele Datenpunkte von Klasse 0 20 % entsprechen
# (abgerundet)

k = np.floor (len(zero idx)*(1-0.8/100))

# Wahle zufallig 20 % der Datenpunkte von Klasse 0 aus

keep = random.sample (zero idx, k)

# Behalte alle Datenpunkte der Klasse 1

keep.extend (one idx)

target feature = target feature[keep]

g # Indizes der Klassen 0 (groBere Klasse) und 1 (kleinere Klasse)

5.4.4 Umgang mit Unbalanciertheit: Gewichtete Fehler-Funktion

Die Gewichtung der Fehler-Funktion lasst sich bei allen Methoden des liberwachten Lernens im scikit-
learn Python package (https://scikit-learn.org/stable/index.html) durch den Zusatz class_weight = "ba-
lanced" im Modellaufruf umsetzen, aulRer fiir Modelle wie AdaBoost, welche eine Gewichtung einzel-
ner Datenpunkte wahrend des Trainings vornehmen, weshalb es nicht moglich ist ihre Fehler-Funktion
zu gewichten. Fir KNNs miissen die Gewichte fiir die Klassen per Hand berechnet werden. Das Gewicht
flir Klasse 0 ist z. B. eins minus die Anzahl der Datenpunkte von Klasse 1 geteilt durch die Anzahl aller
Datenpunkte.

Code Beispiel

# Scikit-learn
model=RandomForestClassifier (class _weight="balanced")

# Pytorch

from torch import count nonzero

weight zero = 1-((len(y)-count nonzero(y))/len(y))
weight ones = 1-(count nonzero(y)/len(y))

5.4.5 Gittersuche und Validierung fiir optimale Hyperparameter

Da die Vorhersagekraft der Modelle des iberwachten Lernens stark von der Wahl der Hyperparameter
abhangen kann, haben wir uns dafiir entschieden eine Gittersuche sowie eine 5-fache Kreuzvalidierung
zu implementieren (siehe Abschnitt 2.3.2). Fiir die Gittersuche haben wir die GridSearchCV-Funktion
des scikit-learn Python Pakets (https://scikit-learn.org/stable/index.html) benutzt. Dadurch verhin-
dern wir, dass wir durch die Gittersuche optimale Parameter auf dem gesamten Trainingsdatensatz
finden, welche schlechter auf andere Datenséatze generalisieren (Overfitting). Wegen der Unbalanciert-
heit unserer Daten haben wir uns daflir entschieden die Gittersuche nach optimalen Parametern su-
chen zu lassen, welche die Flache unter der Precision-Recall-Kurve maximieren (siehe Abschnitt 3.5).
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Tabelle 5-3 zeigt die getesteten Hyperparameter-Kombinationen fiir alle Modelle. Die optimale Hyper-
parameter-Kombination wird dann final ausgewahlt, als die, die im Mittel Gber alle 5 Train-Test-Splits
die hochste Flache unter der Precision-Recall-Kurve erreicht hat.

Wir haben uns nach Betrachtung der Ergebnisse der Gittersuche fiir Model M1 (siehe Abschnitt 5.2)
dafir entschieden, die Gittersuche bei Modell M2 und oder Modell M3 nur noch fiir die Modelle mit
gewichteter Fehler-Funktion durchzufiihren und nicht mehr fiir die Modelle mit Upsampling und
Downsampling, da beide Methoden vergleichbare Verbesserungen hinsichtlich der Performance er-
bracht haben und es bei der gewichteten Fehler-Funktion keinen Informationsverlust gibt. Des Weite-
ren haben wir die Anzahl der Hyperparameter fiir Modelle M2 und M3 reduziert, da wir keine Verbes-
serungen feststellen konnten und die Laufzeit dadurch drastisch reduziert werden konnte (s. Tabelle
5-3).

Tabelle 5-3. Ausprégung der getesteten Hyperparameter in der Gittersuche

Verfahren Hyperparameter* Getesteter Umfang
Modell M1
Ada Boost Learning Rate 0.1,0.5,1,1.5,2,2.5
Number Estimators 5, 100, 150, 200, 250, 300, 400, 500
Random Forest Criterion gini, entropy, log_loss
Maximum Depth None, 100, 500, 1000
Number Estimators 50, 100, 150, 200, 250, 300, 500, 1000,
5000, 10000
Neuronales Netz Batch Size 5000, 10000, 15000
Learning Rate 0.0001, 0.001, 0.01

Modell M2 und Modell M3

Ada Boost Learning Rate 0.1,05,1,15
Number Estimators 5, 100, 200, 300, 400, 500
Random Forest Criterion gini
Maximum Depth None
Number Estimators 500, 1000
Neuronales Netz Batch Size 5000, 10000, 15000
Learning Rate 0.0001, 0.001, 0.01

*Fur die Bezeichnung der Hyperparameter wurden die englischen Begriffe gewdhlt, da diese in der Regel von den entspre-
chenden Softwarepaketen (z. B. scikit learn in Python) genutzt werden.
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5.5 Bewertung der Modellgiite mit AUC-ROC und AUC-PR

Fiir den abschlieRenden Vergleich der logistischen Regressionsmodelle und der besten ML-Modellen
wurde die Receiver-Operating Characteristic (ROC-Kurve) und die Precision-Recall-Kurve (PR-Kurve),
sowie die jeweiligen Flachen unter den Kurven (AUC-ROC und AUC-PR) betrachtet. Fiir die Bewertung
der Modellgiite kann man bei der ROC-Kurve auf gangige Interpretationshilfen (z. B. nach Hosmer und
Lemeshow, s. Kapitel 3.4) zurlickgreifen, wobei ein Wert von 0,5 eine Vorhersage ,wie zufallig” und
ein Wert von 1.0 als , perfekt” kennzeichnet (alle real Betroffenen werden als solche vorhergesagt,
ohne dass dabei eine Beobachtung mit der Vorhersage félschlich als betroffen klassifiziert wird). Im
Gegensatz dazu hangt die Bewertung der Flache unter der PR-Kurve von der Wahrscheinlichkeit der
positiven Klasse ab. Aufgrund der Unausgewogenheit unserer Outcomes im vorliegenden Datensatz
hat ein Zufallsmodell fir das Outcome Mortalitdt einen AUC-PR = 0,01 und fiir das Outcome Unge-
plante Wiederaufnahme einen AUC-PR = 0,08. Diese sind somit die unteren Schranken fiir die AUC-PR
Werte. Auch AUC-PR-Werte liegen idealtypisch, ahnlich wie bei den AUC-ROC-Werten, nahe 1, wobei
der Wert 1 bei einer perfekten Vorhersage resultieren wiirde (alle als betroffen klassifizierten Be-
obachtungen sind auch real betroffen, wobei zugleich auch alle real Betroffenen als solche erkannt
werden).
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6 Ergebnisse

G Fiir die Darstellung der Ergebnisse wird zundichst die Datenstruktur und die Stichprobe
beschrieben. Um die verschiedenen Modelle und ML-Verfahren miteinander verglei-

chen zu kénnen, werden dann fiir die beiden Outcomes “Mortalitdt” und “Ungeplante
Wiederaufnahme” und die Modelle 1-3 die Modellparameter (u.a. AUC-ROC/AUC-PR)
anhand der Trainingsdaten berechnet. Fiir die ML-Verfahren werden folglich die Trai-
ningsparameter dargestellt. Auf der Grundlage der ROC-/und PR-Kurve und den dazu-
gehorigen, berechneten AUC-Werten werden die Modelle und Verfahren dann auf Ba-
sis der Testdaten miteinander verglichen. SchliefSlich erfolgt noch eine Gegendiiberstel-
lung der Rechenzeiten der verschiedenen Modelle.

6.1 Studienpopulation

Von den insgesamt 4.090.658 Krankenhausfallen, die in den gelieferten Datentabellen enthalten wa-
ren, konnten nach Datenaufbereitung 3.655.748 abgeschlossene Krankenhausepisoden (mit Entlas-
sung nach Hause oder in eine Nicht-Krankenhaus-Einrichtung) identifiziert werden. Im Zuge dieses Auf-
bereitungsschrittes wurden zusatzlich 234.232 Falle (5,7 %) mit der Hauptdiagnose ,Geburt” ausge-
schlossen, d. h. Krankenhausaufenthalte von Neugeborenen, sowie teilstationdre Falle. Im Anschluss
wurden 5.718 Félle von Kindern im Alter von unter 1 Jahr ausgeschlossen (0,16 %) und 776.635 Fille,
weil die Versicherungszeiten fiir die Berechnung der Pradiktoren und Outcomes nicht ausreichend wa-
ren (21,2 %). Die Daten wurden dann im Verhaltnis 80 % zu 20 % in Trainings- und Testdaten geteilt.
Flr das primére Training der Modelle wurden Félle mit Entlassung im Jahr 2018 genutzt. Hierfiir stand
ein Datensatz mit insgesamt 471.025 Fallen zur Verfligung (s. Abbildung 6-1). Die Testdaten umfassen
118.767 Falle mit einer Krankenhausentlassung im Jahr 2018. Darliber hinaus wurden die trainierten
Modelle auch mit den Daten zu Krankenhausentlassungen aus den Jahren 2019 und 2020 getestet, um
die prognostische Gilite an weiteren (kinftigen) Jahresscheiben zu tberpriifen.
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Krankenhausfalle 2015 bis 2020 Ausschluss Geburts-
n=4.093.208 Hauptdiagnosen/teilstationére Falle
n=234.232 (5,7%)

Ausschluss Neugeborene Kinder <1llahr
n=5.718 (0,16%)
Ausschluss unzureichende

Zusammenhingende Episoden

n= 3'6?5'748 Versicherungszeiten n = 776.635 (21,2%)
|
! !
Trainingsdaten Testdaten
n=2.297.837 n=575.558
Entlassungin 2018 Entlassungin 2018 || Entlassungin 2019 || Entlassungin 2020
n=471.025 n=118.767 n=118.640 n= 76.850*

Abbildung 6-1. Flowdiagramm der Studienpopulation (*fiir das Jahr 2020 wurden nur Daten bis zum
30.09. beriicksichtigt)

117



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten

6. Ergebnisse

6.2 Beschreibung der Stichprobe

Die Versicherten im Trainingsdatensatz waren im Mittel 61,2 Jahre alt (Range von 1 bis 109 Jahre,
SD =22,85). Der Anteil an Mdnnern im Datensatz lag bei 49,7 %, der Anteil Frauen bei 50,3 %. 82 Ver-
sicherte hatten den Geschlechtseintrag divers oder unbekannt. Diese Versicherten wurden aufgrund
der geringen Anzahl vor der Erstellung des Trainingsdatensatzes ausgeschlossen. Eine detaillierte Be-
schreibung der Testdatensatze sowie Angaben zur Haufigkeit der untersuchten Outcomes und der Ba-
sispradiktoren finden sich in Tabelle 6-1. Fiir die in der Tabelle beschriebenen Kennwerte zeigte sich
kein signifikanter Unterschied zwischen dem Trainingsdatensatz (aus dem Jahr 2018) und dem Testda-
tensatz 2018 (alle p > 0,17), was der Intention bei einer zufélligen Aufteilung in Trainings- und Testda-
ten entspricht. Die verwendeten Testdatensatze aus den Jahren 2019 und 2020 enthielten demgegen-
Uber signifikant mehr Versicherte mit Pflegegrad und Hilfsmittelverordnungen (alle p < 0,01). Im Test-
datensatz 2020 kam auBRerdem das Outcome Mortalitat signifikant haufiger vor (p < 0,01) und die Ver-
sicherten waren im Mittel 0,5 Jahre élter als im Trainingsdatensatz 2018 (p < 0,01), wobei sich die Un-
terschiede in einem Rahmen bewegen, der bei Daten zu Populationen aus unterschiedlichen Beobach-

tungsjahren zu erwarten ist.

Tabelle 6-1. Stichprobendeskription

Merkmal Datensatz
Trainingsdaten | Testdaten Testdaten Testdaten
2018 2018 2019 2020
StichprobengroRe (n) 471.025 118.767 118.640 76.850*
Alter (M £ SD) 61,2+229 61,2+229 61,3+229 61,7 +22,8
Altersgruppen in Jahren (%):
Unter 20 6,7 6,8 6,7 6,7
20 bis 39 12,2 12,2 12,3 12,2
40 bis 59 20,3 20,3 20,0 19,5
60 bis 79 36,7 36,7 36,2 35,7
80 und alter 24,0 24,1 24,9 26,2
Geschlecht (%):
Weiblich 50,3 50,5 50,2 50,2
Mannlich 49,7 49,5 49,8 49,8
Pflegegrad (%):
0 85,6 85,6 83,1 73,9
1 1,0 1,1 1,4 2,4
2 6,0 6,0 6,5 9,4
3 4,3 4,3 5,2 8,1
4 2,2 2,3 2,8 4,6
5 0,9 0,8 1,0 1,7
Outcome ,Mortalitat” (%) 1,0 1,0 1,0 1,2
Outcome ,,Ungeplante 8,2 8,2 8,3 7,9
Wiederaufnahmen” (%)
Pradiktor ,,Polymedikation” (%) 38,0 38,0 38,2 37,9
Pradiktor ,,Mehrfache KH- 16,0 16,2 16,4 15,6
Aufenthalte” (%)
Pradiktor , Langer KH-Aufenthalt” (%) | 8,8 8,9 9,0 8,7
Pradiktor , Hilfsmittelbedarf” (%) 38,2 38,2 45,0 51,6

*flr das Jahr 2020 wurden nur Daten bis zum 30.09. beriicksichtigt
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6.3 Berechnung der logistischen Regressionsmodelle

6.3.1 Outcome Mortalitat

Das Modell M1 mit den Basispradiktoren war signifikant besser als das Nullmodell, in das keine unab-
hangigen Variablen einflieRt (X?(28) = 7.646,24, p < 0,001). Mit dem zusitzlichen Einschluss der Vorer-
krankungsdiagnosen in Modell M2 konnte das Regressionsmodell noch weiter verbessert werden. Die
Erweiterung der Pradiktoren auf zeitlich differenziertere Diagnosegruppen im Modell M3 konnte das
Regressionsmodell nicht weiter verbessern. Detaillierte Ergebnisse der Modelle, die auf Basis der Trai-
ningsdaten aus dem Jahr 2018 berechnet wurden, sind in Tabelle 6-2 dargestellt.

Tabelle 6-2. Modellgiite der logistischen Regressionsmodelle fiir das Outcome Mortalitéit, basierend
auf den Trainingsdaten aus dem Jahr 2018

Outcome: Mortalitdt Modellparameter (auf Basis der Trainingsdaten 2018)

Modell Cox-Snell R? AUC-ROC Anzahl einge-
schlossener
Variablen

Modell M1 0,016 0,837** 0,048 7

Modell M2 0,023 0,892** 0,071 77

Modell M3 0,023 0,890** 0,074 86

*akzeptabel (0,7 < AUC-ROC < 0,8) **ausgezeichnet (0,8 < AUC-ROC < 0,9) ***hervorragend (0,9 < AUC-ROC)

6.3.1 Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen

Das Modell M1 mit den Basispradiktoren war signifikant besser als das Nullmodell (X3(28) = 13.478,24,
p < 0,001). Mit dem Einschluss der Vorerkrankungsdiagnosen in Modell M2 konnte das Regressions-
modell noch weiter verbessert werden. Die Erweiterung der Pradiktoren auf zeitlich differenziertere
Diagnosegruppen im Modell M3 konnte das Regressionsmodell nicht weiter verbessern. Detaillierte
Ergebnisse der Modelle, die auf Basis der Trainingsdaten aus dem Jahr 2018 berechnet wurden, sind
in Tabelle 6-3 dargestellt.

Tabelle 6-3. Modellgiite der logistischen Regressionsmodelle fiir das Outcome Ungeplante Wiederauf-
nahmen, basierend auf den Trainingsdaten aus dem Jahr 2018

Outcome: Ungeplante Wie- Modellparameter (auf Basis der Trainingsdaten 2018)

deraufnahmen

Modell Cox-Snell R? AUC-ROC Anzahl einge-
schlossener
Variablen

Modell M1 0,028 0,680 0,149 7

Modell M2 0,035 0,698 0,164 108

Modell M3 0,036 0,698 0,166 153

*akzeptabel (0,7 < AUC-ROC < 0,8) **ausgezeichnet (0,8 < AUC-ROC < 0,9) ***hervorragend (0,9 < AUC-ROC)
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6.4 Training der ML-Verfahren

Um optimale Hyperparameter fiir die ML-Verfahren zu finden, haben wir uns dafiir entschieden, eine
Gittersuche sowie eine 5-fache Kreuzvalidierung zu implementieren (siehe Abschnitt 2.5.2). Als die op-
timale Hyperparameterkombination wird dann die Kombination final ausgewahlt, die im Mittel Gber
alle fiinf Train-Test-Splits die hochste Flache unter der Precision Recall Kurve erreicht hat.

Wir haben uns nach Betrachtung der Ergebnisse der Gittersuche fiir Model M1 (siehe Tabelle 6-4 und
Tabelle 6-5) dafir entschieden, die Gittersuche bei Model M2 und oder Model M3 nur noch fiir die
Modelle mit gewichteter Fehler-Funktion durchzufiihren und nicht mehr fiir die Modelle mit Up-
sampling und Downsampling, da beide Methoden vergleichbare Performanceverbesserungen erbracht
haben und es bei der gewichteten Fehler-Funktion keinen Informationsverlust gibt. Die Tabelle 6-4 und
die Tabelle 6-5 zeigen fir die unterschiedlichen Modelle und Outcomes die jeweils optimalen Hyper-
parametern. Fir die Optimierung wurde die Flache unter der PR-Kurve (AUC-PR) als ZielgroRe festge-
legt, da beide Outcomes vergleichsweise selten auftreten und folglich von tendenziell unbalancierten
Daten auszugehen war.

Tabelle 6-4. Ausprégung der optimalen Hyperparameter fiir das Outcome Mortalitdit

Auspragung der optimalen Hyperparameter
Kein Up-/Downsampling 80 %-Up-/Downsampling

Verfahren Hyperparameter Gewichtet Ungewichtet | Gewichtet Ungewichtet

Modell M1

AdaBoost Learning Rate - 1,5 - 1,5
Number Estimators | - 100 - 400

Random Forest Criterion gini gini gini gini
Maximum Depth None None None None
Number Estimators | 10.000 10.000 10.000 10.000

Neuronales Netz Batch Size 15.000 5.000 5.000 15.000
Learning Rate 0,0001 0,0001 0,001 0,01

Modell M2

AdaBoost Learning Rate - 0,1 - -
Number Estimators | - 500 - -

Random Forest Criterion gini gini - -
Maximum Depth None 100 - -
Number Estimators | 1.000 1.000 - -

Neuronales Netz Batch Size 5.000 15.000 - -
Learning Rate 0,0001 0,01 - -

Modell M3

AdaBoost Learning Rate - 0,1 - -
Number Estimators | - 500 - -

Random Forest Criterion gini gini - -
Maximum Depth None 100 - -
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Ausprigung der optimalen Hyperparameter

Kein Up-/Downsampling

‘ 80 %-Up-/Downsampling

Verfahren Hyperparameter Gewichtet ‘ Ungewichtet ‘ Gewichtet ‘ Ungewichtet
Modell M1

Number Estimators | 1.000 1.000 - -
Neuronales Netz Batch Size 5.000 10.000 - -

Learning Rate 0,0001 0,01 - -

Tabelle 6-5. Ausprégung der optimalen Hyperparameter fiir das Outcome Ungeplante Wieder-

aufnahmen

Auspragung der optimalen Hyperparameter

Kein Up-/Downsampling

‘ 80 %-Up-/Downsampling

Verfahren Hyperparameter Gewichtet Ungewichtet ‘ Gewichtet Ungewichtet
Modell M1
AdaBoost Learning Rate - 1 - 1,5
Number Estimators | - 250 - 500
Random Forest Criterion entropy gini gini gini
Maximum Depth None None None None
Number Estimators | 10.000 10.000 10.000 10.000
Neuronales Netz Batch Size 10.000 5.000 10.000 10.000
Learning Rate 0,0001 0,01 0,0001 0,0001
Modell M2
AdaBoost Learning Rate - 0,1 - -
Number Estimators | - 500 - -
Random Forest Criterion gini gini - -
Maximum Depth 100 100 - -
Number Estimators | 1.000 1.000 - -
Neuronales Netz Batch Size 5.000 15.000 - -
Learning Rate 0,0001 0,01 - -
Modell M3
AdaBoost Learning Rate - 0,1 - -
Number Estimators | - 500 - -
Random Forest Criterion gini gini - -
Maximum Depth 100 100 - -
Number Estimators | 1.000 1.000 - -
Neuronales Netz Batch Size 5.000 15.000 - -
Learning Rate 0,0001 0,01 - -
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6.4.1 Outcome Mortalitat

Mit dem zusatzlichen Einschluss der Vorerkrankungsdiagnosen in Modell M2 konnten das Random Fo-
rest Modell, das AdaBoost-Modell und das KNN-Modell noch weiter verbessert werden. Die Erweite-
rung der Diagnosegruppen auf zeitlich differenziertere Diagnosegruppen im Modell M3 hat alle Mo-
delle im Vergleich zum Modell M2 verschlechtert. Detaillierte Ergebnisse der Modelle, die auf Basis
der Trainingsdaten aus dem Jahr 2018 berechnet wurden, sind in den folgenden Tabellen dargestellt.

Tabelle 6-6. Modellgiite der finalen ML-Modelle fiir das Outcome Mortalitit, basierend auf den Trai-
ningsdaten aus dem Jahr 2018

Verfahren

AdaBoost Neuronales Netz (KNN) Random Forest
Modell AUC-ROC AUC-PR AUC-ROC AUC-PR AUC-ROC AUC-PR
Modell M1 0,84%** 0,05 0,81%** 0,04 0,75* 0,04
Modell M2 0,89** 0,07 0,86** 0,05 0,88** 0,06
Modell M3 0,88** 0,07 0,84%** 0,05 0,86** 0,05

*akzeptabel (0,7 < AUC-ROC < 0,8) **ausgezeichnet (0,8 < AUC-ROC < 0,9) ***hervorragend (0,9 < AUC-ROC)

6.4.2 Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen

Mit dem zusatzlichen Einschluss der Vorerkrankungsdiagnosen in Modell M2 konnten das Random Fo-
rest Modell und das AdaBoost-Modell noch weiter verbessert werden. Das KNN-Modell hingegen
wurde verschlechtert. Die Erweiterung der Diagnosegruppen auf zeitlich differenziertere Diagnose-
gruppen im Modell M3 hatte keinen Einfluss auf das Random Forest Modell und das AdaBoost-Modell.
Das KNN-Modell hingegen wurde verschlechtert. Detaillierte Ergebnisse der Modelle, die auf Basis der
Trainingsdaten aus dem Jahr 2018 berechnet wurden, sind in den folgenden Tabellen dargestellt.

Tabelle 6-7. Modellgiite der finalen ML-Modelle fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen, ba-
sierend auf den Trainingsdaten aus dem Jahr 2018

Verfahren

AdaBoost Neuronales Netz (KNN) Random Forest
Modell AUC-ROC AUC-PR AUC-ROC AUC-PR AUC-ROC AUC-PR
Modell M1 0,68 0,15 0,66 0,15 0,63 0,13
Modell M2 0,69 0,16 0,64 0,13 0,68 0,14
Modell M3 0,69 0,16 0,58 0,11 0,68 0,14
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6.5 Vergleich logistische Regression und ML-Verfahren auf
Basis der Testdaten

Nach der Entwicklung der logistischen Regressionsmodelle und der ML-Verfahren auf Basis der Trai-
ningsdaten aus dem Jahr 2018 erfolgt der abschlieRende Modellvergleich mit Testdaten aus dem Jahr
2018. In den Vergleich gehen nur die Modelle ein, die sich im Zuge des Modelltrainings und der Hyper-
parameteroptimierung als die jeweils besten Varianten zur Vorhersage der Outcomes Mortalitdat und
Ungeplante Wiederaufnahme erwiesen haben.

6.5.1 Outcome Mortalitat

Die Bewertung der verschiedenen Verfahren und Datenmodelle erfolgt zunachst anhand der ROC-Kur-
ven (siehe Abbildung 6-2) und den dazugehorigen AUC-ROC-Werten (siehe Tabelle 6-8). Vergleichen
wir die drei Modellvarianten (M1 bis M3), so stellen wir fir alle Vorhersageverfahren fest, dass die
AUC-ROC-Werte von Modell 1 zu Modell 2 steigen, d. h. die Aufnahme der Vorerkrankungsdiagnose
erhohen die Vorhersagegiite gegenliber dem Modell 1, das lediglich auf den Basispradiktoren (Alter,
Geschlecht, etc.) basiert. Die zusatzliche, zeitliche Differenzierung der Vorerkrankungsdiagnosen im
Modell 3 bringt hingegen keine weitere Verbesserung, sondern verringert sogar die Genauigkeit bei
der Vorhersage der Mortalitdt. Somit lasst sich als erste Erkenntnis ableiten, dass das Modell 2 in Hin-
blick auf die ROC-Kurve bei allen Verfahren zur besten Vorhersage fihrt.

Beim Vergleich der vier Vorhersageverfahren fallt auf, dass alle AUC-ROC-Werte des Modells 2 in ei-
nem Bereich zwischen 0,8 und 0,9 liegen und somit gemaR etablierter Interpretationsempfehlungen
(vgl. Tabelle 3-2) als ,ausgezeichnet” eingeordnet werden konnen. Das heifdt, dass alle vier Verfahren
in der Lage sind, die Mortalitat auch mit den unbekannten Testdaten ,,ausgezeichnet” vorherzusagen.
Innerhalb dieses Wertebereichs lassen sich nur marginale Unterschiede zwischen den einzelnen Vor-
hersageverfahren erkennen, wobei AdaBoost (AUC-ROC = 0,889) und die logistische Regression (AUC-
ROC =0,888) etwas besser abschneiden, gefolgt von Random Forest (AUC-ROC = 0,878). Das neuronale
Netz liegt mit einem AUC-ROC-Wert von 0,861 auf dem vierten Platz, was sich auch aus den ROC-Kur-
venverlaufen (siehe Abbildung 6-2) visuell ableiten lasst. Weiterhin fallt bei der Sichtung der Kurven-
verldufe auf, dass das Random Forest-Verfahren beim Basismodell 1 eine relativ schlechte Perfor-
mance liefert. Dieses Phdnomen scheint aber im Modell 2 und Modell 3 durch die Aufnahme der Vor-
erkrankungsdiagnosen korrigiert zu werden.

Zieht man zusatzlich die PR-Kurven und die dazugehérigen Flachenwerte zur Modellbewertung heran,
so ist auch hier festzustellen, dass bei allen Verfahren die AUC-PR-Werte von Modell 1 zu Modell 2
ansteigen. Ein Unterschied besteht allerdings beim Modell 3. Wahrend bei Random Forest und dem
neuronalen Netz die AUC-PR-Werte niedriger ausfallen (wie es auch bei AUC-ROC zu beobachten ist),
bleibt der AUC-PR-Wert bei AdaBoost auf konstantem Niveau bzw. steigt im Fall der logistischen Re-
gression sogar geringflgig von 0,068 auf 0,069 an (im Gegensatz zu AUC-ROC). Im Vergleich zu einem
Nullmodell (also einer rein zufalligen Vorhersage) mit einem AUC-PR-Wert von 0,0098 ergeben sich bei
allen Modellvorhersagen lediglich AUC-PR-Werte, die absolut nur um einen relativ kleinen Betrag ho-
her als beim Nullmodell und damit insgesamt auf einem niedrigen Niveau liegen. Nach diesen Ergeb-
nissen ist davon auszugehen, dass auch bei Personen, die gemaR der Modellvorhersagen sinngemaf
“Hochstrisikogruppen” zugeordnet werden, nachfolgend nur ein kleiner Teil auch real von den vorher-
gesagten Ereignissen betroffen ist, was bei einer Nutzung der Vorhersagen bedacht werden muss.
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Abbildung 6-2. Receiver-Operating Characteristic (ROC-Kurve) und Precision-Recall-Kurve (PR-Kurve)
flir Verfahren auf Basis der Testdaten 2018 fiir das Outcome Mortalitdit
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Tabelle 6-8. Modellgiite fiir das Outcome Mortalitit, basierend auf den Testdaten aus dem Jahr 2018

Outcome: Mortalitat Ergebnisse

Modell 1 | Modell 2 | Modell 3
Verfahren AUC-ROC ‘ AUC-PR | AUC-ROC | AUC-PR | AUC-ROC ‘ AUC-PR
Logistische Regression 0,838** 0,046 0,888** 0,068 0,882%** 0,069
AdaBoost 0,841** 0,048 0,889** 0,068 0,882** 0,068
Random Forest 0,755* 0,036 0,878** 0,061 0,864** 0,051
Neuronales Netz 0,807** 0,037 0,861** 0,048 0,838** 0,051

*akzeptabel (0,7 < AUC-ROC < 0,8) **ausgezeichnet (0,8 < AUC-ROC < 0,9) ***hervorragend (0,9 < AUC-ROC)

6.5.2 Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen

Wie bereits im vorangegangenen Abschnitt am Beispiel des Outcomes Mortalitdt demonstriert (siehe
Kapitel 6.5.1), lassen sich auch die verschiedenen Verfahren, die zur Vorhersage des Outcomes Unge-
plante Wiederaufnahme trainiert worden sind, anhand der ROC-Kurven (siehe Abbildung 6-3) und den
dazugehorigen Flachenwerten (siehe Tabelle 6-9) bewerten und miteinander vergleichen. So fillt bei
der Betrachtung der drei Modellvarianten (M1 bis M3) auf, dass nicht nur beim Outcome Mortalitat,
sondern auch beim Outcome Ungeplante Wiederaufnahme das Modell 2 bei allen Verfahren die hochs-
ten AUC-ROC-Werte aufweist. Folglich ist es auch fiir die Vorhersage einer ungeplanten Wiederauf-
nahme ratsam, neben den Basispradiktoren des Modells 1 auch die Vorerkrankungsdiagnosen fiir die
Modellierung zu verwenden. Weiterhin konnen wir festhalten, dass alle Verfahren mit dem Modell 2
einen AUC-ROC-Wert erzielen, der unterhalb der Grenze von 0,7 liegt, die gemaR den Interpretations-
empfehlungen (vgl. Tabelle 3-2) als ,,akzeptabel” gilt. Somit ldsst sich konstatieren, dass das poststati-
ondre Ereignis einer ungeplanten Wiederaufnahme deutlich schwerer mit den hier bertcksichtigten
Krankenkassendaten zu prognostizieren ist als das Versterben.

Aus dem Vergleich der vier Vorhersageverfahren (jeweils M2) ergibt sich dasselbe Ranking wie bei der
Mortalitdt. Auch bei der Wiederaufnahme liegt das ML-Verfahren AdaBoost (AUC-ROC = 0,694) knapp
vor der logistischen Regression (AUC-ROC = 0,693). Mit etwas Abstand platziert sich das Random Fo-
rest-Verfahren (AUC-ROC = 0,681) auf dem dritten Rang. Das neuronale Netz (AUC-ROC = 0,638) liegt
auf dem vierten Platz. Bei der Betrachtung des ROC-Kurvenverlaufs fallt zudem auf, dass das neuronale
Netz noch am besten mit dem Basismodell 1 performt und mit dem Modell 2 und Modell 3 deutlich
gegenliber den anderen drei Verfahren abfallt. Somit scheint das neuronale Netz deutlich weniger von
der Aufnahme der Vorerkrankungsdiagnosen zu profitieren.

Vergleichen wir die ROC-Kurven mit den PR-Kurven (siehe Abbildung 6-3) und deren Flachenwerten
(siehe Tabelle 6-9), so zeigen sich beim Outcome ungeplante Wiederaufnahme die AUC-Werte der
ROC- und PR-Kurven weitgehend korreliert, d. h. der Vergleich der Vorhersageverfahren und Modell-
varianten fuhrt bei beiden Evaluationsmetriken zu denselben Einschatzungen hinsichtlich des Ran-
kings. Dabei liegen die AUC-PR-Werte der getesteten Verfahren und Modelle in der Regel zwischen
0,13 und 0,16. Auch hier Uibersteigen die AUC-PR-Werte der Modellvorhersagen den entsprechenden
Wert eines Nullmodells (AUC-PR = 0,08) nur um einen verhaltnismaRig kleinen absoluten Betrag und
bewegen sich insgesamt auf einem niedrigen Niveau. Entsprechend ist auch bei den Vorhersagen zur
ungeplanten Wiederaufnahme davon auszugehen, dass, selbst in Gruppen, denen gemaR Modellvor-
hersagen relativ hohe Risiken zugewiesen werden, nachfolgend nur ein kleiner Teil der Personen auch
real von ungeplanten Wiederaufnahmen betroffen ist.
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Abbildung 6-3. Receiver-Operating Characteristic (ROC-Kurve) und Precision-Recall-Kurve (PR-Kurve)
fiir Verfahren auf Basis der Testdaten 2018 fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen
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Tabelle 6-9. Modellgiite fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen, basierend auf den Testda-
ten aus dem Jahr 2018

Outcome: Ungeplante
Wiederaufnahmen

Ergebnisse

Modell 1 ‘ Modell 2 | Modell 3

Verfahren

AUC-ROC ‘AUC-PR ‘AUC-ROC ‘ AUC-PR |AUC-ROC ‘AUC-PR

Logistische Regression 0,678 0,150 0,693 0,161 0,690 0,159
AdaBoost 0,678 0,150 0,694 0,160 0,693 0,159
Random Forest 0,641 0,134 0,681 0,154 0,669 0,148
Neuronales Netz 0,665 0,146 0,638 0,131 0,584 0,114

*akzeptabel (0,7 < AUC-ROC < 0,8) **ausgezeichnet (0,8 < AUC-ROC < 0,9) ***hervorragend (0,9 < AUC-ROC)
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6.6 Rechenzeiten der verschiedenen Verfahren

Die unterschiedlichen Verfahren haben teilweise stark unterschiedliche Berechnungszeiten. Um die
Modelle vergleichen zu kénnen, sind in Tabelle 6-10 die ungefahren Laufzeiten der finalen Modellbe-
rechnungen je Verfahren, Outcome und Modell (M1-M3) eingetragen. Dabei sind die Laufzeiten fir
die logistische Regression und die ML-Verfahren jedoch nur bedingt vergleichbar. Zum einen wurden
die logistischen Regressionsmodelle auf einer anderen Hardware berechnet als die ML-Verfahren. Zum
anderen fand bei der logistischen Regression keine Hyperparameter-Optimierung statt, so dass die
angegebene Laufzeit die gesamte Rechenzeit fiir das Regressionsmodell widerspiegelt. Bei den ML-
Verfahren hingegen waren die Laufzeiten zum Trainieren der Modelle teilweise deutlich langer als in
der Tabelle angegeben (bis zu zwei Wochen pro Verfahren und Modell), da die Grid Search und Hyper-
parameteroptimierung ein mehrmaliges Durchlaufen der Modelle bendtigt. Die in der Tabelle angege-
benen Laufzeiten fir das Modelltraining spiegeln aber nur ein einmaliges Training der ML-Modelle mit
den jeweils optimalen Hyperparametern wider. Die genaue Spezifikation der Soft- und Hardware, die
fir die ML-Verfahren genutzt wurde, wird in Anhang 11.2 naher beschrieben.

Tabelle 6-10. Laufzeit der finalen Modellberechnungen (fiir ML-Verfahren mit den jeweils optimalen
Hyperparametern)

Laufzeitlange

| Modell 1 | Modell 2 | Modell 3

Verfahren | Training ‘ Testung | Training | Testung | Training ‘ Testung

Outcome: Mortalitat

Logistische Regression* Gesamt: 8 Min. Gesamt: 3 Stunden Gesamt: 19 Stunden
AdaBoost 12 Sek. 2 Sek. 8 Min. 6 Sek. 18 Min. 13 Sek.
Random Forest 8 Min. 1 Min. 17 Min. 23 Sek. 40 Min. 32 Sek.
Neuronales Netz 3 Min. 1 Sek. 17 Min. 1 Sek. 29 Min. 1 Sek.

Outcome: Ungeplante Wiederaufnahmen

Logistische Regression* Gesamt: 6 Min. Gesamt: 3,5 Stunden Gesamt: 11 Stunden
AdaBoost 1 Min. 2 Sek. 6 Min. 5 Sek. 18 Min. 13 Sek.
Random Forest 15 Min. 1 Min. 30 Min. 39 Sek. 76 Min. 1 Min.
Neuronales Netz 14 Min. 1 Sek. 16 Min. 1 Sek. 28 Min. 1 Sek.

*wichtiger Hinweis: Bei der log. Regression wurde eine andere Hardware verwendet als bei den ML-Verfahren
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7 Erklarbarkeit und

Nachvollziehbarkeit von
Vorhersageergebnissen

G Es gibt verschiedene Erkldrbarkeitsmethoden im Bereich des Maschinellen Lernens,
die dazu dienen, die wichtigsten Merkmale zu identifizieren, die ein Modell fiir den

Vorhersageprozess nutzt. Grundsdtzlich unterscheidet man zwischen modellintrinsi-
scher Erkldrbarkeit, auch Ante-hoc XAl genannt, und einer nachtrdglichen Erkldrbar-
keit, auch Post-hoc XAl genannt. Bei Ante-hoc Methoden, wie zum Beispiel die Wich-
tigkeiten der Merkmale (Feature Importance) von Random Forest und AdaBoost, kén-
nen durch das ML-Modell selbst wihrend des Modelltrainings berechnet werden.
Post-hoc Methoden hingegen ermdéglichen es, nach dem Modelltraining den Einfluss
von Merkmalen auch bei ML-Verfahren zu berechnen, die selbst keine Erkldrbarkeit
bieten. Hierzu zédhlen zum einen modellunabhdngige Verfahren wie LIME und Shapley
Value Sampling sowie Verfahren wie Integrated Gradients, die spezifisch fiir Neuro-
nale Netzwerke entwickelt wurden.
Im Rahmen von KI-THRUST wurden die genannten Erklédrbarkeitsmethoden auf die
unterschiedlichen ML-Methoden angewandt. Die Ergebnisse zeigen, dass die Metho-
den hilfreiche Hinweise auf relevante Merkmale geben kénnen - beispielsweise be-
stimmte Vorerkrankungen - gleichzeitig aber auch methodische Grenzen und eine ge-
wisse Instabilitéit aufweisen. Daher sind sie eher als unterstiitzendes Werkzeug zu ver-
stehen und derzeit nur eingeschrénkt flir eine verldssliche inhaltliche Interpretation
geeignet.

Wie in Kapitel 2 beschrieben, wurden im Rahmen von KI-THRUST sowohl interpretierbare, also intrin-
sisch erklarbare ML-Modelle (7.1), als auch Black-Box Methoden die eine zusatzliche Anwendung von
Post-hoc Erklarbarkeitsmethoden bedirfen (7.2), angewendet.
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7.1 Auswertung interpretierbarer Modelle

Zunachst wurden fir die Analysen im KI-THRUST Projekt, mehrere intrinsisch interpretierbare ML-Me-
thoden verwendet. Hierzu zdhlen insbesondere Random Forest und AdaBoost, fiir die die Wichtigkei-
ten der Merkmale (Feature Importance) durch das ML-Model selbst wahrend des Modelltrainings be-
rechnet werden kdnnen.

Wie in Kapitel 5.3.1 und Kapitel 5.3.2 beschrieben, werden die Merkmalswichtigkeiten auf Basis der
Reduktion der Gini-Impurity (oder einer anderen Bewertungsmetrik wie Entropie) berechnet, die
durch die Verzweigungen in den Entscheidungsbdaumen erzielt werden. Der Algorithmus betrachtet,
wie stark ein Split mit einem bestimmten Feature die Homogenitat der Daten (z. B. in Bezug auf Klas-
sen) verbessert. Diese Verbesserung wird summiert und Uber alle im Modell integrierten Entschei-
dungsbaume gemittelt. Die Werte geben an, wie viel jedes Feature relativ zu den anderen zur Vorher-
sage beitragt. Ein Feature mit einer Importance von 0 hat keinen Beitrag geleistet. Ein Feature mit
einer hoheren Importance hat einen gréReren Einfluss auf die Klassifikation.

Es gibt einen bekannten Bias zu numerischen und hochdimensionalen Features: Random Forests und
AdaBoost kénnen Features bevorzugen, die viele mogliche Verzweigungspunkte (z. B. kontinuierliche
Werte) oder viele Kategorien (z. B. bei kategorialen Daten) haben. Die Feature Importances geben eine
globale Ubersicht {iber die Bedeutung eines Features, kdnnen aber wichtige lokale Unterschiede iiber-
sehen (Strobl et al., 2007; Neumann et al., 2017).
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7.2 Anwendung der Erklarbarkeitsmethoden

Wie in Kapitel 2.7 beschrieben, ermoéglichen es Post-hoc Erklarbarkeitsmethoden, nach dem Modell-
training den Einfluss von Merkmalen auch bei ML-Verfahren zu berechnen, die selbst keine Erklarbar-
keit bieten.

Das Feld der Erklarbarkeitsmethoden entwickelt sich stets weiter, Methoden werden stets weiterent-
wickelt und neu entworfen, wodurch ein Konsens dariiber, welche Methode besser auf spezifischen
Daten funktioniert, bisher umstritten ist.

Um dennoch das Spektrum an unterschiedlichen Erklarbarkeitsmethoden abzudecken und vergleichen
zu kénnen, wurde jeweils eine Methode aus einer der Methodenkategorien gewahlt und evaluiert,
inwiefern sie sich unterscheiden oder (ibereinstimmen.

Zundchst wurde eine modellspezifische Methode namens Integrated Gradients verwendet, die speziell
fiir Neuronale Netzwerke entwickelt wurde. Des Weiteren wurden zwei modellunabhéngige Verfahren
gewdhlt: Zum einen LIME, welche zu den Surrogate Methoden gehért, zum anderen das Shapley Value
Sampling, welches eine Pertubationsmethode ist. Um eine Vergleichbarkeit der Methoden zu gewdhr-
leisten, wurden die Wichtigkeiten anschlieffend normalisiert.

7.2.1 Integrated Gradients

Integrated Gradients (IG) ist eine Methode der erklarbaren Kinstlichen Intelligenz, die dabei hilft zu
verstehen, wie ein ML-Modell eine Entscheidung trifft. Gerade bei komplexen Modellen, die oft als
»Black Box“ angesehen werden, ist es schwierig nachzuvollziehen, warum bestimmte Vorhersagen ge-
macht werden. IG schafft hier Abhilfe, indem es den Einfluss einzelner Merkmale, also der Informatio-
nen, die dem Modell zur Verfligung stehen, quantifiziert.

IG funktioniert, indem es die Modellvorhersage entlang eines ,,Weges” von einem neutralen Ausgangs-
wert (Baseline) zur tatsachlichen Eingabe berechnet. Die Baseline kann als eine Art ,Referenzwert”
angesehen werden, wie etwa ein , Standartpatient” ohne Risikofaktoren. Durch das Vergleichen der
Vorhersage fir die Baseline und der Vorhersage fir den tatsdchlichen Patienten werden schrittweise
die Unterschiede aufgezeigt, die jedes Merkmal auf die Entscheidung auslibt.

Der mathematische Prozess lauft folgendermalen ab: Fiir jedes Merkmal, zum Beispiel das Alter, wird
ein IG-Wert berechnet. Dieser gibt an, wie stark sich die Vorhersage dndert, wenn man vom Baseline-
Wert fur das Alter zum tatsachlichen Alter der Person geht. Die Berechnung dieses 1G-Wertes erfolgt
durch die Formel:

of (x" + a - (x—x’))da
axi

1
166 = =) - |

a=0

Hierbei steht:

f Fir die Vorhersagefunktion des Modells,

x Fur die aktuelle Eingabe des Patienten, dessen Einfluss untersucht wird
x' Fur den Baseline Wert

= a Fir einen Skalenfaktor, der von 0 bis 1 reicht.

Mit dieser Formel integriert IG den Einfluss des Merkmals , Alter” auf die Modellvorhersage entlang
des gesamten Wegs vom Baseline-Wert zum tatsachlichen Wert des Merkmals. Die Berechnung wird
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fir jedes Merkmal in den Krankenkassendaten durchgefiihrt. So erfahren wir beispielsweise, ob das
Alter stark zur Entscheidung des Modells beigetragen hat.

Am Ende liefert I1G fur jedes Merkmal einen Wert, der angibt, wie relevant dieses Merkmal fiir die
Modellentscheidung war. Solche Informationen kénnen sehr nitzlich sein, da sie Einblicke bieten, wel-
che Faktoren die Risikoberechnung fiir bestimmte Outcomes besonders stark beeinflussen.

7.2.2 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

LIME ist eine Erklarungsmethodik fir maschinelle Lernmodelle, die es erméglicht, den Einfluss einzel-
ner Merkmale auf eine bestimmte Modellentscheidung zu analysieren. Dabei ist LIME ,,modellagnos-
tisch”, was bedeutet, dass es unabhangig vom zugrunde liegenden Modelltyp funktioniert und auf eine
Vielzahl von Modellen anwendbar ist. Diese Flexibilitdat macht LIME besonders nitzlich im Bereich der
Krankenversicherungsanalyse, wo oft komplexe und intransparente Modelle zur Risikoschatzung oder
Diagnosevorhersage verwendet werden (Ribeiro et al., 2016).

LIME bietet eine Losung, indem es ein lokales, interpretierbares Modell erstellt, das erklart, wie die
verschiedenen Merkmale bei einer bestimmten Modellvorhersage zusammenwirken.

LIME geht davon aus, dass die globale Modellstruktur komplex sein kann, die Einflussfaktoren fiir eine
einzelne Vorhersage aber durch ein vereinfachtes lineares Modell verstandlich gemacht werden kon-
nen. Die Methode funktioniert wie folgt:

= Generierung benachbarter Datenpunkte: LIME erzeugt synthetische, leicht veranderte Datenpunkte
in der Umgebung des zu erklarenden Datenpunktes, indem die Werte der Merkmale minimal variiert
werden. Fur Krankenkassendaten kdnnte dies z. B. bedeuten, dass das Alter um einige Jahre erhoht
oder verringert wird oder dass die Anzahl der diagnostizierten Vorerkrankungen verdndert wird.

= Modellprognosen fiir die synthetischen Daten: AnschlieRend wird fir jeden der synthetischen Da-
tenpunkte eine Vorhersage aus dem Originalmodell generiert. Dies ermdglicht es, die Sensitivitat
des Modells auf Anderungen einzelner Merkmale zu messen. Eine starke Reaktion des Modells auf
eine Anderung des Alters wiirde beispielsweise darauf hindeuten, dass das Alter eine zentrale Rolle
fiir diese spezifische Vorhersage spielt.

= Anpassung eines lokalen Modells: Die synthetischen Datenpunkte und ihre Vorhersagen werden
verwendet, um ein einfaches Modell (z. B. eine lineare Regression) zu erstellen, dass die Entschei-
dungslogik des urspriinglichen Modells fiir den spezifischen Datenpunkt lokal approximiert.

= |nterpretation der Merkmalsgewichte: Dieses lokale Modell liefert Gewichte fiir jedes Merkmal, die
dessen Einfluss auf die spezifische Vorhersage quantifizieren. Ein hohes Gewicht fiir ,Anzahl der
Vorerkrankungen” bedeutet, dass dieser Faktor stark zur Risikoschatzung beitragt. Dadurch wird
sichtbar, welche Merkmale das Modell bei der Risikoschatzung am starksten berticksichtigt hat.

LIME eignet sich unter anderem sehr gut flr Krankenkassendaten, da es erlaubt, den Beitrag einzelner
Gesundheitsmerkmale zur Entscheidung eines Modells nachvollziehbar darzustellen, ohne die ge-
samte Modellstruktur offen zu legen. Gerade in der Krankenversicherung, wo Entscheidungstranspa-
renz von hoher Relevanz ist, bietet LIME damit Einblicke in die Funktionsweise komplexer Prognose-
modelle. Es ermoglicht medizinischen Experten, die Grundlage von Modellentscheidungen fiir kon-
krete Falle nachzuvollziehen und damit das Vertrauen in die Anwendung solcher Modelle zu starken.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass LIME durch die Generierung eines lokal interpretierten Mo-

dells Einblicke in die Beitragsstarke einzelner Merkmale ermdéglicht und damit komplexe, auf Kranken-
kassendaten basierende Modelle transparent und nachvollziehbar macht.
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7.2.3 Shapley Values

Shapley-Werte sind eine spieltheoretische Methode, die verwendet wird, um den Beitrag einzelner
Merkmale zur Vorhersage eines Modells zu erklaren. Sie sind besonders wertvoll bei der Analyse kom-
plexer Modelle, da sie eine faire und mathematisch fundierte Verteilung der Verantwortung fir die
Vorhersage auf die verschiedenen Eingabemerkmale ermdglichen. Bei Krankenkassendaten, die typi-
scherweise Informationen wie Alter, Geschlecht und Diagnosehistorie enthalten, kbnnen Shapley-
Werte helfen, den Einfluss jedes Merkmals auf eine spezifische Risikoabschatzung des Modells trans-
parent darzustellen.

Die Berechnung basiert auf der Messung des ,,marginalen Beitrags” jedes Merkmals in allen moglichen
Kombinationen der anderen Merkmale. Fiir ein Merkmal x; wird geprift, wie sich die Modellvorher-
sage andert, wenn X; zu verschiedenen Kombinationen anderer Merkmale hinzugefiigt wird. Auf diese
Weise wird der Einfluss des Merkmals x; analysiert, wenn es zu verschiedenen Konstellationen beitragt
(Shapley, 2010).

7.2.4 Normalisierung
Aufgrund der unterschiedlichen Wertebereiche der Erklarbarkeitsmethoden war es notwendig diese
zu standardisieren, daher wurde folgende Rangnormalisierung angewendet, um einen vergleichbaren
Wertebereich zu erlangen:

Seil < n,m € N,D € R™™ eine Teilmenge von Datenund X S D eine Teilmenge von Testdaten.
Fur eine Testprobe x € X und eine feste XAl-Methode bezeichne x,, € R™™ die methodenspezifi-
schen Relevanzzuweisungen fiir die Probe x. Die rangnormalisierte Relevanzzuweisung von x wird de-

finiert als

rank(abs(x,)) .
AT = —— =" sign(x;)
Wobei die abs()-Funktion und die sign()-Funktion komponentenweise angewandt werden, und die
rank-Funktion wie folgt definiert ist:

Sei 1 <1 € N. Gegeben eine Menge von Zahlen x4, ..., x; mit den zugehdrigen Ordnungsstatistiken
X(1) <+ < x(p) bezeichnet der Index (i) in Klammern die i-te Ordnungsstatistik der entsprechenden
Zahl. Far alle nicht mehrfach auftretenden Zahlen gibt i ihren Rang an, wahrend fiir alle mehrfach
auftretenden Zahlen der Rang als arithmetisches Mittel ihrer entsprechenden i-ten Ordnungsstatistik
berechnet wird.
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7.3 Ergebnisse zur Erklarbarkeit

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse fiir die verschiedenen Modelle des Maschinellen Lernens
dargestellt. Diese Ergebnisse haben wir nur fir das Modell 2 berechnet, da dieses die beste Perfor-
mance hatte. Hier wollen wir kurz auf die Interpretation dieser Ergebnisse eingehen. Flr das AdaBoost-
Modell und Random Forest-Modell, welche interpretierbare Modelle sind, werden die globalen Fea-
ture Importance Werte dargestellt. Bei diesen handelt es sich um positive Zahlen, die keine obere
Schranke haben. Je groRRer die Feature Importance fiir eine Variable ist, desto wichtiger war sie fiir die
Vorhersage, wobei ein Wert von Null bedeutet, dass die Variable keinen Einfluss hatte. Des Weiteren
handelt es sich hierbei um globale Werte, d. h. Sie berlicksichtigen die gesamten Trainingsdaten.

Im Gegensatz dazu stehen die lokalen XAl-Relevanzzuweisungen der Methoden Integrated Gradients,
Shapley Value Sampling und LIME. Diese benutzen zwar auch das Neuronale Netz, welches auf den
gesamten Trainingsdaten trainiert wurde, jedoch werden die Relevanzzuweisungen fir jeden Patien-
ten in den Testdaten erzeugt (lokal). Nach der oben beschriebenen Normalisierung befinden sich diese
in einem Wertebereich von [-1,1], wobei negative Relevanzzuweisungen bedeuten, dass diese Variable
gegen die Vorhersage der selektierten Klasse spricht. Eine positive Relevanzzuweisung spricht hinge-
gen fur die Vorhersage der selektierten Klasse. Eine Relevanzzuweisung von Null bedeutet, dass diese
Variable keinen Einfluss hatte. Um einen globalen Effekt zu simulieren, haben wir fir jede Variable die
Mediane Uber alle Relevanzzuweisungen der richtig klassifizierten Testdaten der positiven Klasse dar-
gestellt.

7.3.1 Outcome Mortalitit (Model 2)

Adaboost Random Forest
C15_C26 C76_C80
C30_C39 FOO_F09
C69 C72 110_115
FOO_F09 130_I52
o F10_F19 o NI17_N1g
5 HILFSM 5 POLYMED
$ MULTI_KH § R25_R29
L N40_N51 L R30_R39
P35 P39 R50_R69
PFL_GR_0 Us0_Us2
PFL_GR_2 Z70 276
alter alter
0.0 0.1 0.2 0.3 0.00 0.05 0.10
Global Coefficients Global Coefficients
Integrated Gradients ShapleyValueSampling Lime
120_115 - H49_H52 B85_B89
LOO_LO8 - J00_J06 E00_EO07
000_008 - K20_K31 F80_F89
009_009 - M40_M43 H25_H28
o 010_016- o MS50_M54 o H48_H52
S 020_029- 5 N1o_N16 5 J85_186
$ 030_048- & 030048 $ L10_L14
L 060_0O75- L PFL_ GR 2 L N10_N16
080_082- R20_R23 N20_N23
085_092 T80_T88 N25_N29
P20_P29 - 200_713 S40_S49
Z80_Z99 % Z55_7Z65 200_Z13
00 02 04 06 08 000 0.05 0.10 0.15 0.00 0.05 0.10
Global Coefficients Globhal Coefficients Global Coefficients

Abbildung 7-1. Balken Diagramme fiir Globale Feature Importance Werte der AdaBoost- und Random
Forest-Modelle (oben), sowie Relevanzzuweisungen der XAl Methoden Integrated Gradients, LIME
und ShapleyValueSampling (unten) fiir das Neuronale Netz Modell. Es werden immer nur die Feature
mit den 12 gréfSten Attributionen gezeigt.
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In Abbildung 7-1 kénnen wir sehen, dass fiir das AdaBoost- und Random Forest-Modell das Merkmal
“Alter” den groRten Einfluss auf die Vorhersage von Mortalitat hat. Dies kann jedoch einfach darauf
zurickgefuhrt werden, dass Alter die einzige metrische Variable ist und es den bereits beschriebenen
Bias dafiir gibt. Dies bedeutet, dass wir nur anhand dieser Werte fiir die Feature Importance nicht
darauf schlieRen kdnnen, dass Alter die inhaltlich wichtigste Variable fiir die Vorhersage war. Alle an-
deren Variablen haben ansonsten relativ kleine Feature Importance Werte (<0.05). Fiir AdaBoost ha-
ben die Merkmale FO0_09 (Organische, einschlieBlich symptomatischer psychischer Stérungen),
MULTI_KH (mehrere Krankenhausaufenthalte innerhalb von 6 Monaten), sowie PFL_GR_0 (kein Pfle-
gegrad) die nachstgroBeren Feature Importance Werte. Fiir das Random Forest Modell haben die
Merkmale FOO_09 (s.0.), C76_C80 (Bosartige Neubildungen ungenau bezeichneter, sekundarer und
nicht naher bezeichneter Lokalisationen) und POLYMED (Polymedikation) neben dem Alter die gréten
Feature Importance Werte.

Die Werte der Erklarbarkeitsmethoden fiir das Neuronale Netz unterschieden sich stark untereinan-
der. Integrated Gradients hat nur positive Relevanzzuweisungen fir 110_I15 (Hypertonie) und Z80_Z99
(Personen mit potenziellen Gesundheitsrisiken aufgrund der Familien- oder Eigenanamnese). Shapley
Value Sampling hat die gréRte Relevanzzuweisung fiir M50_M54 (Sonstige Krankheiten der Wirbel-
sadule und des Riickens) gefolgt von H49_ H52 (Affektionen der Augenmuskeln, Stérungen der Blickbe-
wegungen sowie Akkommodationsstérungen und Refraktionsfehler). H49 H52 hat die groRte Rele-
vanzzuweisung fiir die LIME-Methode gefolgt von Z00_Z13 (Personen, die das Gesundheitswesen zur
Untersuchung und Abklarung in Anspruch nehmen).

7.3.2 Outcome Ungeplante Wiederaufnahme (Model 2)

Adaboost Random Forest
D60_D64 ] E70_E90
F10_F19] GESCHL
H25_H28 ] HILFSM
H49_H52 ] 130_I52
o 130152 o M50_M54
5 LONG_KH+ S MULTI_KH
& M15_M19-] § POLYMED
w MULTI_KH -l L  R50_R69
N17_N19-] Z00_713
009_009 720 729
POLYMED - 780_799
alter alter
00 01 0.2 0.3 0.00 0.02 0.04 0.06
Global Coefficients Global Coefficients
Integrated Gradients ShapleyValueSampling Lime
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P50_P61 - 700_713 T89_T89

T
0 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.00  0.02 0.04  0.06
Global Coefficients Global Coefficients Global Coefficients

Abbildung 7-2. Balken Diagramme fiir Globale Feature Importance Werte der AdaBoost und Random
Forest Modelle (oben), sowie Relevanzzuweisungen der XAl Methoden Integrated Gradients, LIME
und ShapleyValueSampling (unten) fiir das Neuronale Netz Modell. Es werden immer nur die Feature
mit den 12 gréfSten Attributionen gezeigt.
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Vergleichbar zur Abbildung 7-1 kénnen wir auch in Abbildung 7-2 sehen, dass fiir das AdaBoost und
Random Forest Modell Alter den groRten Einfluss auf die Vorhersage von Ungeplanter Wiederauf-
nahme hat. Dies liegt jedoch nur daran, dass Alter die einzige metrische Variable ist und wir blof8 von
den Feature Importance Werten nicht darauf schlieBen kdnnen, dass Alter wirklich den groRten (in-
haltlichen) Einfluss auf die Vorhersage hatte. Fiir beide Modelle haben MULTI_KH (mehrere vorherige
Krankenhausaufenthalte) und POLYMED (Polymedikation) die nachstgréRten Einfliisse auf die Vorher-
sage.

Integrated Gradients hat Gberhaupt keine positiven Relevanzzuweisungen fiir die Vorhersage von ei-
ner ungeplanten Wiederaufnahme. Shapley Value Sampling hat die gréRten Relevanzzuweisungen fir
M70_M79 (Sonstige Krankheiten des Weichteilgewebes), Z00_Z13 (Personen, die das Gesundheitswe-
sen zur Untersuchung und Abklarung in Anspruch nehmen), M40_M43 (Deformitdten der Wirbelsadule
und des Riickens) und M15_M19 (Arthrose). LIME hat die gréRten Relevanzzuweisungen fiir M86_M90
(Sonstige Osteopathien), BOO_B09 (Virusinfektionen, die durch Haut- und Schleimhautldsionen ge-
kennzeichnet sind) und G50_G59 (Krankheiten von Nerven, Nervenwurzeln und Nervenplexus).

136



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten

7. Erklarbarkeit und Nachvollziehbarkeit von Vorhersageergebnissen

7.4 Fazit

In diesem Kapitel haben wir gesehen, dass fir Daten mit metrischen und kategoriellen Variablen die
Feature Importance Methoden von AdaBoost-Modellen und Random Forest-Modellen wenig aussage-
kraftig sind. Metrische Variablen, wie im Anwendungsbeispiel das Merkmal Alter, oder Variablen mit
vielen Kategorien werden algorithmisch bevorzugt. Trotzdem konnten wir erkennen, dass Variablen
wie MULTI_KH (mehrfacher vorheriger Krankenhausaufenthalt) und POLYMED (Polymedikation) einen
minimal groBeren Einfluss auf die Vorhersagen als die Vorerkrankungsdiagnosen haben.

Von den Erklarbarkeitsmethoden hat Integrated Gradients am unzuverlassigsten funktioniert, mit nur
wenigen bis gar keinen positiven Relevanzzuweisungen. Eine mogliche Erklarung fiir dieses Verhalten
liegt an der Methode selbst, denn sie ist die einzige Methode, die den Gradienten des Modells sowie
den Output des Models explizit zur Berechnung der Relevanzzuweisungen verwendet. Wenn diese
sehr klein ausfallen, oder der Gradient sogar Null wird, dann werden auch die Relevanzzuweisungen
sehr klein bzw. Null. Bei den anderen beiden Methoden, Shapley Value Sampling und LIME, kann dies
nicht passieren, da diese auf Verdnderungen in den Vorhersagen basieren, die durch leichte Anderun-
gen der Testdaten hervorgerufen werden. Fiir diese Methoden gibt es einzelne Uberlappungen in den
Variablen mit den 12 groRten Relevanzzuweisungen. Darunter finden sich fast ausschlieBlich Vorer-
krankungsdiagnosen, die aufgrund ihrer Schwere erwartungsgemaR haufiger zu Wiederaufnahmen
oder zum Tod fiihren. Beim Outcome Mortalitat sind dies beispielsweise C-Diagnosen (Neubildungen),
F-Diagnosen (Psychische und Verhaltensstérungen) und N-Diagnosen (Krankheiten des Urogenitalsys-
tems). Beim Outcome Ungeplante Wiederaufnahme werden zudem M-Diagnosen (Krankheiten des
Muskel-Skelett-Systems) und H-Diagnosen (Krankheiten des Auges) haufiger als relevante Merkmale
detektiert.

Grundsatzlich gilt, dass die Feature Importances und Relevanzzuweisungen uns nur ein Indiz geben,
welche Variablen fir die Vorhersagen algorithmisch am wichtigsten waren. Zur fachlich-inhaltlichen
Bewertung, ob zum Beispiel aus medizinischer Perspektive bestimmte Vorerkrankungen mit einem er-
hohten Mortalitatsrisiko einhergehen, sind diese Verfahren allerdings nur sehr eingeschrankt zu emp-
fehlen. Die Relevanzzuweisungen der Erklarbarkeitsmethoden kdnnten dies eher indizieren, da unse-
ren Grafiken lokale Relevanzzuweisungen zugrunde liegen. Das heif3t, dass wir fiir jeden Patienten im
Testdatensatz genau sehen kdnnten, ob der spezifische Wert einer Variable positiven oder negativen
Einfluss auf die Vorhersage von zum Beispiel Mortalitat hatte. Es gilt jedoch zu beachten, dass sowohl
den KI-Modellen als auch den Erklarbarkeitsmethoden stochastische Prozesse zugrunde liegen,
wodurch die Relevanzzuweisungen fiir einen Patienten immer leicht unterschiedlich sein kénnten und
die Instabilitdt von Erklarbarkeitsmethoden generell ein bekanntes Problem ist. Letztendlich ist auch
noch nicht geklart, welche Erklarbarkeitsmethoden besser auf Routinedaten funktionieren als andere.
Dafir sind grofRe Studien mit Daten notwendig, bei denen bekannt ist, welche Variablen relevant sind.
Ein grolRes Problem von erklarbarer Kl im medizinischen Sektor ist, dass wir haufig nicht genau sagen
kénnen, welche Variablen von Bedeutung sind.

Die Ergebnisse der hier prasentierten Erklarbarkeitsmethoden sind ein erster Schritt, um einen Einblick
in den Vorhersageprozess von KI-Modellen zu erlangen, aber zum jetzigen Zeitpunkt erméglichen sie
uns noch keine sicheren Erklarungen dafiir, warum ein bestimmter Patient eine bestimmte Vorhersage
bekommen hat.
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8 Fehlklassifikationen

und Ubertragbarkeit der
Modelle

m Wichtig fiir die Anwendbarkeit von Prognosemodellen ist, wie gut diese auf be-

stimmte Situationen iibertragbar sind. Zur Uberpriifung kann beispielweise die Perfor-
mance der Modelle fiir unterschiedliche Zeitrdume und Subgruppen untersucht und
miteinander verglichen werden.
Im Anwendungsbeispiel zeigten sich bei einem Vergleich der besten Verfahren (log.
Regression und AdaBoost) fiir einzelne Datenjahre und Subgruppen Schwankungen in
der Prognosegiite (in Form des AUC-ROC-Werts), wobei es keinen wesentlichen Unter-
schied zwischen den beiden Verfahren gab.

Prognosemodelle liefern in der Regel keine perfekten Vorhersagen, sondern klassifizieren zumindest
einen Teil der Falle falsch ein (s. Kapitel 3 fiir die theoretischen Erlauterungen). Diese Fehlklassifikati-
onen sind haufig unvorhersehbar (unvermeidbare Fehlklassifikationen), weil sie auf seltene Datenkon-
stellationen zuriickzufihren sind (z. B. Patienten, bei denen ein Ereignis ohne dokumentierten Risiko-
faktor eintritt). Andererseits kann es aber auch sein, dass bestimmte Falle systematisch haufiger fehl-
klassifiziert werden (kontrollierbare Fehlklassifikationen). Das ist beispielsweise der Fall, wenn be-
stimmte Subgruppen der Versicherten haufiger falsch klassifiziert werden. Auch bei der Ubertragung
eines trainierten Modells in die Praxis kann es zu einem Anstieg der Fehlklassifikationen kommen, ins-
besondere wenn sich die Trainingsdaten von den realen Daten unterscheiden. Typischerweise kann
das allein dadurch zustanden kommen, dass die Trainingsdaten i.d.R. aus der Vergangenheit stammen
(hier: Training der Modelle auf Routinedaten aus dem Jahr 2018), wohingegen die realen Daten, auf
denen die Modelle angewendet werden sollen, spater entstehen. Im vorliegenden Kapitel werden da-
her Ansatze beschrieben, um die Ubertragbarkeit der Modelle auf zukiinftige Daten oder bestimmte
Subgruppen zu untersuchen.

Exemplarisch werden diese Ansdtze in einem weiteren Abschnitt des Kapitels an den Modellen der
logistischen Regression und AdaBoost, welches sich in den vorangestellten Kapiteln als bestes ML-Ver-
fahren erwiesen hat, demonstriert. Ziel dabei ist es, zu untersuchen, ob sich die prognostische Giite
der beiden Modelle in Bezug auf einzelne Versicherte bzw. Versichertenpopulationen bedeutend von-
einander unterscheidet.
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8.1 Einleitung und theoretische Uberlegungen

8.1.1 Fehlklassifikationen und Ubertragbarkeit der Modelle

Prognosemodelle werden typischerweise an bestehenden bzw. an in der Vergangenheit entstandenen
Daten trainiert, sollen aber genutzt werden, um zukiinftige Ereignisse anhand von aktuellen Daten
vorherzusagen. Mitunter kann dies zu Problemen flihren, wenn sich die neuen Daten systematisch von
den historischen Daten unterscheiden. In solchen Fallen machen die Modelle haufig falsche Vorhersa-
gen, weil sie nicht in der Lage sind, auf neue Situationen zu generalisieren. Im Kontext von KI-THRUST
haben wir Prognosemodelle erstellt, die Mortalitdt und Ungeplante Wiederaufnahmen nach Kranken-
hausentlassung vorhersagen und auf Daten aus dem Jahr 2018 trainiert und getestet wurden. Bei-
spielsweise liegt die Vermutung nah, dass die Corona-Pandemie, die vor allem im Jahr 2020 mit gra-
vierenden Auswirkungen auf die Gesundheitsversorgung der Versicherten einherging, im Rahmen der
Modellierung dazu fiihrt, dass sich die Falle aus dem Jahr 2020 deutlich schlechter mit den trainierten
Modellen aus dem Jahr 2018 vorhersagen lassen als beispielsweise die Falle aus dem letzten Vor-
Corona-Jahr 2019. Um diese Hypothese zu testen, wurden die finalen Prognosemodelle genutzt, um
Daten aus dem Jahr 2019 und dem Jahr 2020 vorherzusagen und mogliche Unterschiede in der Prog-
noseglte zu untersuchen.

Daruber hinaus kann es sein, dass Falle mit bestimmten Charakteristiken grundséatzlich haufiger fehl-
klassifiziert werden als alle anderen Falle. Beispielsweise kdnnten bei der Prognose der Mortalitat be-
stimmte Altersgruppen (z. B. besonders alte oder junge Menschen) haufiger fehlklassifiziert werden
als Menschen mittleren Alters. Daher wurde untersucht, ob sich etwaige, systematisch erhéhte Fehl-
klassifikationsraten bei den Prognosemodellen aus KI-THRUST fiir bestimmte Subgruppen feststellen
lassen. Dazu wurden hypothesengeleitet Subgruppen gebildet, die einen Einfluss auf die Fehlklassifi-
kationsrate haben konnten. Neben Subgruppen auf Basis von Alter, Geschlecht und Charakteristika des
Krankenhausfalls (Notfall vs. Normalfall) wurden auch Subgruppen auf Basis der potenziellen Daten-
verfligbarkeit gebildet. Der Grundgedanke bei der potenziellen Datenverfiigbarkeit ist, dass moglich-
erweise Fadlle von Personen, von denen nur wenig Daten aus dem Gesundheitssystem vorliegen,
schlechter vorherzusagen sind. Der Grund dafiir, dass fir einzelne Personen nur wenig Daten vorlie-
gen, kann sein, dass diese Personen seltener krank sind und daher das Gesundheitssystem auch selte-
ner in Anspruch nehmen missen. Es kann aber auch sein, dass diese Personen das Gesundheitssystem
nicht in Anspruch nehmen wollen oder méglicherweise anderweitig behandelt werden. In beiden Fal-
len sollten flir diese Person wenig bis keine Eintragungen im ambulant-arztlichen Bereich vorliegen (in
dem typischerweise bei den meisten Personen zumindest innerhalb eines Jahres Daten vorliegen). Eine
mogliche Gruppe, fiir die dies gelten kann, sind Person in stationaren Pflegeeinrichtungen. Da die An-
gaben zur Inanspruchnahme stationarer Pflegeleistungen in den KI-THRUST-Daten enthalten waren,
konnte diese Versichertengruppe abgebildet und gezielt untersucht werden.

8.1.1 Vergleich der Prognosen zwischen logistischer Regression und AdaBoost

Neben der generellen Ubertragbarkeit der Modelle auf zukiinftige Jahre und auf bestimmte Subgrup-
pen, war fiir uns auch ein direkter Vergleich der logistischen Regressionsmodelle mit den ML-Verfah-
ren auf Personenebene interessant. Ziel war es, zu untersuchen, ob die jeweils besten Modelle fir
einzelne Versicherte zu dhnlichen Einschatzungen gelangen, d. h. ob eine Person, die bei der logisti-
schen Regression eine hohe Wahrscheinlich fiir das Eintreten des Outcomes hat, dies auch bei den ML-
Verfahren aufweist. Die Ergebnisse der Modelltestung (s. Kapitel 7.3) zeigen, dass die jeweils besten
Modelle (Logistische Regression und AdaBoost, jeweils Modell 2) eine sehr dhnliche Gesamtperfor-
mance aufweisen, was darauf hindeutet, dass die Vorhersagen auf Basis sehr dhnlicher Parameter
stattfinden. Wenn die Verfahren ihre Vorhersagen auf Basis dhnlicher Parameter treffen, sollten sie
auch fur einzelne Versicherte zu relativ gleichen Ergebnisse gelangen und die jeweiligen Reihenfolgen
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der Versicherten (Reihung von niedrigste bis hochste Eintrittswahrscheinlichkeit fir ein Outcome) soll-
ten sich anndhern.

8.2 Methoden

8.2.1 Ubertragbarkeit auf zukiinftige Datenjahre

Um die Ubertragbarkeit der auf dem Datenjahr 2018 trainierten Modelle auf nachfolgende bzw. ,zu-
kiinftige” Jahre zu untersuchen, wurden das beste logistische Regressionsmodell sowie das beste ML-
Modell (s. Kapitel 7.3) genutzt, um die Prognosegiite fiir die beiden Outcomes mit Daten aus dem Jahr
2019 und 2020 zu testen und zu vergleichen. Fiir die logistische Regression wurde das Datenmodell 2
(M2) genutzt, als ML-Verfahren wurde AdaBoost — ebenfalls mit dem Datenmodell 2 (M2) — fiir Ver-
gleichszwecke herangezogen. Die Daten aus den Jahren 2019 und insbesondere 2020 unterscheiden
sich in manchen Aspekten signifikant von dem Jahr 2018 (s. Kapitel 6.2). Sowohl im Jahr 2019 als auch
im Jahr 2020 gab es mehr Versicherte mit Pflegegrad und mehr Hilfsmittelverordnungen. Im Jahr 2020
waren die Versicherten dariber hinaus signifikant dlter und das Outcome Mortalitat trat haufiger auf.
Als MaR fiir die Prognosegiite wurden die Receiver Operating Characteristic (ROC-Kurve) und die Pre-
cision-Recall-Kurve fiir alle Datenjahre erstellt und die dazugehérigen Werte fiir die Flache unter der
Kurve (AUC-ROC und AUC-PR) miteinander verglichen.

8.2.2 Anwendbarkeit in Subgruppen

Um die Prognosegiite der Modelle in unterschiedlichen Subgruppen zu untersuchen, wurden das beste
logistische Regressionsmodell sowie das AdaBoost-Verfahren als bestes ML-Modell (jeweils Datenmo-
dell M2) genutzt, um fiir jede Subgruppe die Receiver Operating Characteristic (ROC-Kurve) zu berech-
nen und den Wert fiir die Flache unter der Kurve (AUC-ROC) mit Angabe des 95 %-Konfidenzintervalls
miteinander zu vergleichen. Fur die Variablen Geschlecht (mannlich/weiblich) und Alter (in 20-Jahres-
Altersgruppen) wurden Subgruppen gebildet, sowie fiir die Art des Krankenhausaufenthalts des Index-
falls (Normalfall vs. Notfall). Um die Auswirkung der Datenverfligbarkeit zu untersuchen, wurden Pati-
enten/Patientinnen aus Pflegeheimen untersucht. Dazu wurden Patienten/Patientinnen, die im Jahr
vor Aufnahme ins Krankenhaus mindestens 90 Tage in stationarer Pflege waren, verglichen mit Pati-
enten/Patientinnen, die gar nicht oder kiirzer in stationadrer Pflege waren.

8.2.3 Vergleich der Prognosen zwischen logistischer Regression und AdaBoost

Fir jeden Versicherten geben die Verfahren (Logistische Regression und ML-Verfahren) einen Score-
Wert aus. Bei der logistischen Regression entspricht dieser der geschatzten Wahrscheinlichkeit fir das
Eintreten des jeweiligen Outcomes. Fiir AdaBoost (als im vorliegenden Beispiel besten ML-Verfahren)
wird durch die Gewichtung beim Modelltraining kein Score-Wert erstellt, der im gleichen MaRe im
Sinne einer Eintrittswahrscheinlichkeit interpretiert werden kann. Die Score-Werte sind somit nicht
direkt miteinander vergleichbar. Dennoch lasst sich annehmen, dass — bei libereinstimmenden Prog-
nosen der beiden Verfahren — Personen mit einer hohen geschéatzten Eintrittswahrscheinlichkeit bei
der logistischen Regression genauso auch einen vergleichsweise hohen Score-Wert bei AdaBoost auf-
weisen und Personen mit einer niedrigen geschatzten Eintrittswahrscheinlichkeit bei der logistischen
Regression genauso auch einen vergleichsweise niedrigen Score-Wert bei AdaBoost aufweisen. Foglich
sollte zumindest die Rangreihenfolge der Score-Werte vergleichbar sein. Um dies zu untersuchen, ha-
ben wir die Score-Werte fiir beide Verfahren jeweils nach Rangen geordnet (wobei hohe Ridnge eine
vergleichsweise hohe Eintrittswahrscheinlichkeit fiir das Outcome bedeuten) und diese gegeneinander
aufgetragen. Als Vergleichsmodell wurde dabei jeweils wieder fiir beide Outcomes das Datenmodell
M2 gewdhlt.
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8.3 Ergebnisse zur Fehlklassifikation und Ubertragbarkeit

8.3.1 Prognosegiite in zukiinftigen Jahren
Um die Ubertragbarkeit der Modelle auf die Jahre 2019 und 2020 zu untersuchen, wurden die auf den
Daten aus dem Jahr 2018 entwickelten Modelle auf Daten aus dem Jahr 2019 und 2020 getestet. Die
Prognosegiite wurde anhand der Flache unter der ROC-Kurve (AUC-ROC) verglichen. Detaillierte Er-

gebnisse sind in Abbildung 8-1 sowie in Tabelle 8-1 zu finden.

Fiir das Outcome Mortalitat zeigten sich fiir das Jahr 2020 etwas geringere AUC-ROC-Werte im Ver-
gleich zu den Jahren 2018 und 2019, sowohl bei der logistischen Regression als auch bei dem Maschi-
nellen Lernverfahren (AdaBoost; s. auch Abbildung 8-1). Bei dem Outcome Ungeplante Wiederaufnah-
men zeigten sich keine wesentlichen Unterschiede zwischen den Datenjahren.
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Abbildung 8-1. Receiver-Operating Characteristics (ROC-Kurven) fiir die Testdaten der Jahr 2018, 2019
und 2020 im Vergleich
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Tabelle 8-1. Prognoseglite in zukiinftigen Jahren: Fléiche unter der Receiver-Operating Characteristic
(AUC-ROC) und 95 %-Konfidenzintervall (Kl), sowie Anzahl Versicherte (N) und Prévalenz des Outco-
mes je Datenjahr

Prdvalenz Outcome

AUC-ROC [95 %-KI]

Verfahren Datenjahr

Outcome: Mortalitat (Modell 2)

Logistische 2018 0,888 [0,880; 0,895] 118.767 0,98 %
Regression 2019 0,893 [0,885; 0,900] 118.640 0,97 %
2020 0,866 [0,856; 0,876] 76.850 1,15 %
AdaBoost 2018 0,889 [0,882; 0,896] 118.767 0,98 %
2019 0,892 [0,885; 0,900] 118.640 0,97 %
2020 0,871 [0,861; 0,881] 76.850 1,15 %
Outcome: Ungeplante Wiederaufnahmen (Modell 2)
Logistische 2018 0,693 [0,688; 0,698] 118.767 8,18 %
Regression 2019 0,697 [0,691; 0,702] 118.640 8,30 %
2020 0,692 [0,685; 0,698] 76.850 7,93 %
AdaBoost 2018 0,694 [0,689; 0,699] 118.767 8,18 %
2019 0,697 [0,692; 0,703] 118.640 8,30 %
2020 0,692 [0,686; 0,699] 76.850 7,93 %

8.3.2 Prognosegiite in Subgruppen
Um die Glite der Prognosemodelle in den Subgruppen zu vergleichen, wurde die Flache unter der ROC-
Kurve (AUC-ROC) je Subgruppe berechnet. Detaillierte Ergebnisse sind in Tabelle 8-2 zu finden.

Tabelle 8-2. Subgruppenanalysen: Fliche unter der Receiver-Operating Characteristic (AUC-ROC) und
95 %-Konfidenzintervall (Kl), sowie Anzahl Versicherte (N) und Prédvalenz des Outcomes je Subgruppe

Subgruppe Auspragung Verfahren | AUC-ROC [95 %-KI] Pravalenz
Outcome

Outcome: Mortalitat (Modell 2)

Geschlecht Weiblich Logistische | 0,900 [0,890; 0,910] 59.968 0,98 %
Mannlich Regression | o2 10,862;0,886] | 58.799 | 0,07 %
Weiblich AdaBoost | 0,902 [0,892;0,911] | 59.968 | 0,98 %
Ménnlich 0,875 [0,863; 0,886] | 58.799 | 0,97 %
Altersgruppe 0-20Jahre* Logistische | 0,567 [0,041; 1,000] 8.474 0,02 %
21 - 40 Jahre* Regression | 997 (0,996; 0,998] | 14.854 | 0,01 %
41- 60 Jahre 0,004 [0,864; 0,944] | 25.043 | 0,24 %
61 - 80 Jahre 0,833[0,812;0,854] | 45.137 | 0,76%
> 80 Jahre 0,764 [0,749;0,780] | 25.259 | 2,98%
0-20Jahre* AdaBoost | 0,943 [0,843; 1,000] | 8.474 0,02 %
21 - 40 Jahre* 0,998 [0,997; 0,998] | 14.854 | 0,01%
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Subgruppe Auspragung Verfahren | AUC-ROC [95 %-KI] Pravalenz
Outcome
41 - 60 Jahre 0,915 [0,883; 0,947] 25.043 0,24 %
61 - 80 Jahre 0,837 [0,817; 0,858] 45.137 0,76 %
>80 Jahre 0,763 [0,747;0,778] 25.259 2,98 %
Krankenhausauf- Normallfall Logistische | 0,897 [0,880; 0,914] 59.168 0,46 %
enthalt Notfall Regression | 866 [0,856; 0,875] | 58.570 | 1.50%
Normallfall AdaBoost 0,900 [0,885; 0,916] 59.168 0,46 %
Notfall 0,866 [0,857; 0,875] 58.570 1,50 %
Pflegeheim Ja (> 90 Tagen) Logistische | 0,729 [0,695; 0,763] 3.398 512 %
Nein (< 90 Tage) Regression | ) 026 [0,878; 0,895] | 115369 | 0,85 %
Ja (> 90 Tagen) AdaBoost 0,720 [0,686; 0,754] 3.398 512 %
Nein (< 90 Tage) 0,888 [0,880; 0,896] | 115.369 | 0,85 %
Outcome: Ungeplante Wiederaufnahmen (Modell 2)
Geschlecht Weiblich Logistische | 0,688 [0,680; 0,695] 59.968 7,80 %
Mannlich Regression | 9710,690;0,705] | 58.799 | 8,57 %
Weiblich AdaBoost 0,689 [0,681; 0,696] 59.968 7,80 %
Mannlich 0,698 [0,691; 0,706] 58.799 8,57 %
Altersgruppe 0-20 Jahre Logistische | 0,698 [0,669; 0,728] 8.474 4,84 %
21 - 40 Jahre Regression | ) 24 10,653;0,695] | 14.854 | 5,12 %
41 - 60 Jahre 0,691 [0,676; 0,707] 25.043 5,49 %
61 - 80 Jahre 0,662 [0,653; 0,670] 45.137 8,99 %
>80 Jahre 0,612 [0,602; 0,623] 25.259 12,33 %
0- 20 Jahre AdaBoost 0,711 [0,683; 0,740] 8.474 4,84 %
21 - 40 Jahre 0,679 [0,659; 0,700] 14.854 512 %
41 - 60 Jahre 0,695 [0,679; 0,711] 25.043 5,49 %
61 - 80 Jahre 0,662 [0,653; 0,670] 45.137 8,99 %
>80 Jahre 0,613 [0,603; 0,624] 25.259 12,33 %
Krankenhausauf- Normallfall Logistische | 0,687 [0,677; 0,696] 59.168 5,49 %
enthalt Notfall Regression | 679(0,673; 0,686] | 58570 | 10,93 %
Normallfall AdaBoost 0,689 [0,680:0; 699] 59.168 5,49 %
Notfall 0,679 [0,672; 0,686] 58.570 10,93 %
Pflegeheim Ja (> 90 Tagen) Logistische | 0,553 [0,526; 0,581] 3.398 14,30 %
Nein (< 90 Tage) Regression | -94 [0,688; 0,699] | 115369 | 8,00 %
Ja (> 90 Tagen) AdaBoost 0,555 [0,527; 0,583] 3.398 14,30 %
Nein (< 90 Tage) 0,695 [0,689; 0,700] | 115.369 | 8,00 %

*Ergebnisse aufgrund geringer Betroffenenzahlen nicht inhaltlich interpretierbar
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Geschlecht

Flir Subgruppen unterteilt nach Geschlecht zeigten sich fiir das Outcome Mortalitdt hohere AUC-ROC-
Werte fur Frauen im Vergleich zu Mannern. Fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen hingegen
waren die AUC-ROC-Werte fir Manner etwas hoher als die fiir Frauen, allerdings mit deutlichen klei-
neren Unterschieden zwischen den Gruppen. Die Ergebnismuster waren fiir die logistische Regression
und das Maschinelle Lernverfahren (AdaBoost) gleich, s. Abbildung 8-2.
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Abbildung 8-2. Subgruppenanalyse fiir die Variable Geschlecht: Fldche unter der Receiver-Operating
Characteristic (AUC-ROC) und 95 %-Konfidenzintervall je Subgruppe fiir die logistische Regression (LR)
und das ML-Verfahren AdaBoost (AB)

Altersgruppen

In Altersgruppen zeigten sich insbesondere im Hinblick auf das Outcome Mortalitdt deutliche Unter-
schiede mit niedrigeren AUC-ROC-Werten in den héheren Altersgruppen (s. Abbildung 8-3). Dabei sind
Ergebnisse zum Outcome Mortalitdt in den beiden Altersgruppen bis 40 Jahre aufgrund einer geringen
Betroffenenzahl (mit 1 bis 2 Todesfallen je Gruppe) inhaltlich nicht interpretierbar und sollten hier
nicht beachtet werden, zumal die verwendeten Teststatistiken hier offensichtlich auch zur Ermittlung
inaddquater Vertrauensbereiche fiihren kénnen.
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Abbildung 8-3. Subgruppenanalyse fiir die Variable Alter: Fliche unter der Receiver-Operating Charac-
teristic (AUC-ROC) und 95 %-Konfidenzintervall je Subgruppe fiir die logistische Regression (LR) und

das ML-Verfahren AdaBoost (AB)

Krankenhausfall: Normalfall vs. Notfall

Flir Subgruppen unterteilt nach der Art des Krankenhausaufenthaltes (Normaler Krankenhausaufent-
halt oder notfallmaRige Aufnahme) zeigten sich insbesondere fiir das Outcome Mortalitdt hohere AUC-
ROC-Werte flir normale Krankenhausaufenthalte im Vergleich zu Notfallaufnahmen. Diese Tendenz
zeigte sich auch fir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen, allerdings waren die Unterschiede
hier deutlich kleiner und im zu vernachladssigenden Bereich. Die Ergebnismuster waren fiir die logisti-
sche Regression und das Maschinelle Lernverfahren (Ada Boost) gleich (s. Abbildung 8-4).
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Abbildung 8-4. Subgruppenanalyse fiir die Variable Art des Krankenhausaufenthalts: Fléche unter der
Receiver-Operating Characteristic (AUC-ROC) und 95 %-Konfidenzintervall je Subgruppe fiir die logisti-
sche Regression (LR) und das ML-Verfahren AdaBoost (AB)

Pflegeheim

Flr Subgruppen unterteilt nach Pflegeheimaufenthalt zeigten sich deutliche Unterschiede in den ROC-
AUC-Werten fir beide Outcomes: Die Werte waren deutlich geringer fiir Personen, die im Jahr vor
dem Krankenhausaufenthalt 90 Tage oder langer in einem Pflegeheim waren im Vergleich zu Personen,
die kiirzer oder gar nicht in einem Pflegeheim waren. Die Ergebnismuster waren fir die logistische
Regression und das Maschinelle Lernverfahren (Ada Boost) gleich (s. Abbildung 8-5).
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Abbildung 8-5. Subgruppenanalyse fiir die Variable Pflegeheim: Flidche unter der Receiver-Operating
Characteristic (AUC-ROC) und 95 %-Konfidenzintervall je Subgruppe fiir die logistische Regression (LR)
und das ML-Verfahren AdaBoost (AB)

8.3.3 Vergleich der Prognosen zwischen logistischer Regression und AdaBoost

Ungeplante Wiederaufnahmen

Beim Auftragen der Score-Rénge fiir logistische Regression und AdaBoost in einem Streudiagramm
zeigt sich, dass die Punkte um die Gerade streuen, die zu erwarten ware, wenn alle Versicherten bei
beiden Verfahren den gleichen Rang héatten. (s. Abbildung 8-6). Die Modelle sagen also nicht exakt die
gleiche Reihung bei den Versicherten voraus. Die Streuung scheint dabei bei den unteren Rangen,
sprich bei den Fallen mit vergleichsweise geringen Eintrittswahrscheinlichkeiten, groRRer zu sein als bei
den oberen Rangen mit hoheren Eintrittswahrscheinlichkeiten. Allerdings scheint es keine erkennba-
ren Cluster an Punkten zu geben, die einer der beiden Klassifikationsgruppen zugeordnet werden koén-
nen und die deutlich von der Erwartung abweichen. Daher ist nicht davon auszugehen, dass eine sys-
tematische Fehlklassifikation vorliegt, die tiefergehend untersucht werden miisste.
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Abbildung 8-6. Scatterplot fiir die nach Rédngen sortierten Score-Werte der Modelle M2 fiir die logisti-
sche Regression und AdaBoost fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahmen (wobei hohe Réinge
eine vergleichsweise hohe Eintrittswahrscheinlichkeit fiir das Outcome bedeuten).

Mortalitat

Beim Auftragen der Score-Range fir logistische Regression und AdaBoost zeigt sich, dass die Punkte
um die Gerade streuen, die zu erwarten ware, wenn alle Versicherten bei beiden Verfahren den glei-
chen Rang hatten. Allerdings gibt es auch eine Gruppe an Punkten, die deutlich von dieser Geraden
abweicht, namlich Versicherte, die bei AdaBoost einen sehr niedrigen Rang (< 6.000) aufweisen, bei
der logistischen Regression aber einen héheren Rang von tiber 20.000 (s. Abbildung 8-7, A-links). Diese
Subgruppe umfasst 1.100 Personen, von denen keine Person tatsachlich verstirbt (s. Abbildung 8-7, A-
rechts und B). AdaBoost scheint hier also mit der Vorhersage niedriger Range ndher an der Realitat zu
liegen als die logistische Regression.

149



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten
8. Fehlklassifikationen und Ubertragbarkeit der Modelle

B Mortalitat (Modell 2)
120000 Lol outcome co00 e
e Bl nicht verstorben | T
" verstorben 5000 -
8 a -
g 80000 1 3 :
5 E 4000+ ' Tatsachliches Outcome
< 60000 - < : B nicht verstorben
v @ 3000 -
o Q verstorben
o N o
2 40000 - —
o o
20000 1 / 1000 "
O 1 |/ 0
0 20000 40000 60000 80000 100000 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Rang bei Logistischer Regression Rang bei Logistischer Regression
120000 1 1 ¢sachliches Outcome 12000071 pytsachliches Outcome
I nicht verstorben verstorben
100000 A 5 100000 -
a i
§ 80000 - S 80000
: 2
e e
< 60000 1 < 60000 -
] K]
o o]
2 40000 2 40000
[] T
o o
20000 - 20000 -
0 0
0 20000 40000 60000 80000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
Rang bei Logistischer Regression Rang bei Logistischer Regression

Abbildung 8-7. Scatterplot fiir die nach Rdngen sortierten Score-Werte der Modelle M2 fiir die logisti-
sche Regression und AdaBoost fiir das Outcome Mortalitéit (wobei hohe Ridnge eine vergleichsweise
hohe Eintrittswahrscheinlichkeit fiir das Outcome bedeuten). A: Flir die gesamte Stichprobe der Test-
daten 2018 (links) und fiir einen Ausschnitt bestimmter Rénge (rechts). B: Aufgeteilt nach dem tat-
sdchlichen Outcome, nicht verstorben (links) und verstorben (rechts).

Betrachtet man die Personen dieser Subgruppe naher, so fallt auf, dass der Frauenanteil deutlich er-
hoht ist und das Durchschnittsalter deutlich verringert in der Subgruppe im Vergleich zur Gesamtstich-
probe (s. Tabelle 8-3). Die Personen dieser Gruppe sind also im Vergleich besonders jung und weiblich.
In Anbetracht der haufigsten Diagnosen fallt zudem auf, dass in dieser Subgruppe schwangerschafts-
assoziierte Diagnosen deutlich hdufiger sind als in der Gesamtstichprobe (s. Tabelle 8-3).

Bei genauer Betrachtung des logistischen Regressionsmodells wird ersichtlich, dass schwangerschafts-
assoziierte Diagnosen — anders als bei AdaBoost-Modellierungen — nicht im Modell enthalten sind.
Durch die schrittweise Vorwartsselektion (stepwise-forward-selection) wurden die Diagnosen hier
(aufgrund mangelnder Signifikanz) nicht berticksichtigt. Dies scheint die Erklarung fir die Abweichung
zwischen dem logistischen Regressionsmodell und AdaBoost zu sein und dazu zu fiihren, dass
AdaBoost fir diese Subgruppe eine adaquatere Einschatzung trifft.
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Tabelle 8-3. Hdaufigkeit bzw. Mittelwert ausgewdhlter Prédiktoren in der im Scatterplot identifizierten
Subgruppe verglichen mit den Gesamttestdaten 2018

Merkmal Subgruppe Gesamttestdaten
Alter in Jahren (Mittelwert; Wertebe- 39,7 (0-98) 61,2 (0-106)
reich)

Geschlecht (Anteil weiblich) 84,8 % 50,5 %
Pflegegrad (Anteil mit Pflegegrad) 5,5% 14,4 %
Polymedikation (Anteil) 15,0 % 38,0%

Multiple KH-Aufenthalte (Anteil) 15,0 % 16,2 %

Lange KH-Aufenthalte (Anteil) 7,6% 8,9%

Auswahl der 10 in der Subgruppe am haufigsten vertretenen Diagnosen:

Z30-Z39: Personen, die das Gesundheits- | 18,1 % 0,9%
wesen im Zusammenhang mit Proble-
men der Reproduktion in Anspruch neh-
men

Z80-290: Personen mit potentiellen Ge- 16,1 % 28,7 %
sundheitsrisiken aufgrund der Familien-
oder Eigenanamnese und bestimmte
Zustande, die den Gesundheitszustand
beeinflussen

020-029: Sonstige Krankheiten der Mut- | 12,9 % 0,8%
ter, die vorwiegend mit der Schwanger-
schaft verbunden sind

030-039: Betreuung der Mutter im Hin- | 12,5% 0,6 %
blick auf den Fetus und die Amnionhéhle
sowie mogliche Entbindungskomplikati-
onen

Z00-Z13: Personen, die das Gesundheits- | 11,8 % 11,0%
wesen zur Untersuchung und Abklarung
in Anspruch nehmen

110-115: Hypertonie 9,9 % 30,5 %

094-099: Sonstige Krankheitszustande 9,5% 0,5%
wahrend der Gestationsperiode, die
anderenorts nicht klassifiziert sind

R50-R69: Allgemeinsymptome 9,5% 12,7 %

270-276: Personen, die das Gesundheits- | 7,9 % 9,4%
wesen aus sonstigen Griinden in An-
spruch nehmen

R10-R19: Symptome, die das Verdau- 7,8 % 10,9 %
ungssystem und das Abdomen betreffen
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8.4 Fazit

In diesem Kapitel wurde die Ubertragbarkeit der berechneten Modelle sowie ihre Anwendbarkeit in
ausgewahlten Subgruppen untersucht. Dazu wurde die Performance der Modelle fiir unterschiedliche
Zeitraume und Versichertengruppen analysiert und das logistische Regressionsmodell mit dem ML-
Modell des AdaBoost-Verfahrens verglichen.

Bei der Vorhersage von Daten aus zukiinftigen Jahren zeigten sich schlechtere Vorhersagen nur flir das
Outcome Mortalitdt im Jahr 2020 — die Vorhersagegitite war hier schlechter als in den Jahren 2018 und
2019. Dies konnte auf die Corona-Pandemie zurlickzufiihren sein, wobei vermutlich weniger der un-
mittelbare Effekt der Covid-19-Infektion auf die Mortalitdt eine Rolle gespielt haben dirfte, sondern
vielmehr die stark verdnderte Patientenstruktur in den Krankenh&dusern — bedingt durch das Aufschie-
ben elektiver Eingriffe und den Fokus auf die Versorgung akuter (Not-)Félle. Fir das Outcome Unge-
plante Wiederaufnahmen zeigte sich hingegen kein Unterschied.

Bei der Analyse der Subgruppen lieBen sich bei den Modellen Unterschiede in der Performance fest-
stellen. Insbesondere innerhalb von héheren Altersgruppen und bei Pflegeheimbewohnern war die
Prognosegite (in Form des AUC-ROC-Werts) sowohl bei der logistischen Regression als auch bei
AdaBoost schlechter. Dies konnte darauf zurlickzufiihren sein, dass anderweitige Risikofaktoren inner-
halb von Gruppen mit ohnehin deutlich erhéhten Risiken nur noch eingeschrankt zur weiteren Diffe-
renzierung von Risiken beitragen. Wird beispielsweise eine in hohem Alter eher gewo6hnliche Diagnose
bereits bei jungen Menschen gestellt, diirfte sie das Risiko mafRgeblich verdndern, wohingegen sie bei
dlteren Menschen mit typischerweise vielen Erkrankungsdiagnosen das Risiko kaum verandert. Hier-
von scheinen die Regressions- und ML-Modelle gleichermaRen betroffen zu sein. Mit Blick auf die wei-
teren Subgruppenmerkmale konnte festgestellt werden, dass die Prognosegiite bei Notfallaufnahmen
ins Krankenhaus geringfligig schlechter ausfiel als flir Normalfalle. Das Geschlecht hatte — zumindest
bei der Vorhersage der Mortalitdt — einen geringfligigen Einfluss zugunsten der Frauen. Es gab hierbei
aber keinen wesentlichen Unterschied zwischen logistischer Regression und AdaBoost.

Unterschiede zwischen den Verfahren waren im direkten Vergleich der jeweiligen Score-Range ersicht-
lich, vor allem fiir das Outcome Mortalitat. Hier lieferte AdaBoost fiir eine Gruppe an Versicherten
addquatere Score-Werte als die logistische Regression. Wahrend die Versicherten bei der logistischen
Regression teilweise sehr hohe Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir das Outcome Mortalitat aufwiesen,
ordnete AdaBoost sie eher in eine niedrige Risikogruppe ein. Die Vorhersage von AdaBoost war inso-
fern zutreffend, als dass keiner der Versicherten tatsachlich verstarb. Bei genauerer Analyse der Ver-
sicherten fiel auf, dass diese scheinbar zu einem groRen Teil einer spezifische Subgruppe von Frauen
im Alter um die 30-40 Jahre mit schwangerschaftsassoziierten Diagnosen angehoérten. Da die schwan-
gerschaftsassoziierten Diagnosen im logistischen Regressionsmodell nicht enthalten sind, ist anzuneh-
men, dass diese Diagnosen bei AdaBoost protektiv wirken, d. h., dass Personen mit diesen Diagnosen
von AdaBoost ein geringeres Risiko flir das Eintreten von Mortalitdt zugewiesen wird. Gerade bei
Schwangeren lasst sich vermuten, dass hier andere Merkmalsauspragungen haufiger dokumentiert
sind, die eigentlich das Risiko zu versterben, erhéhen (z. B. multiple oder lange vorangegangene Kran-
kenhausaufenthalte). Diese sind aber durch die besondere Situation der Schwangerschaft bedingt und
in der Regel nicht mit einem erhohten Sterberisiko assoziiert.
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9 Nutzung der Pradiktion in

der Routineversorgung

Im Folgenden wird auf die méglichen Anwendungsfille fiir KI-Verfahren in der Routinever-

G sorgung, insbesondere in Bezug auf Routinedaten der Krankenkassen, eingegangen. Zudem
werden die Voraussetzungen fiir die Implementierung von KI-Verfahren in Krankenkassen
erldutert. Insbesondere rechtliche Grundlagen fiir die Datennutzung und -verarbeitung sind
zu beriicksichtigen, aber auch betriebswirtschaftliche Uberlegungen spielen eine Rolle bei
der Frage, ob entsprechende Verfahren eingesetzt werden sollen.

9.1 Einleitung

Mit der Beschreibung der verschiedenen in diesem Projekt verwendeten Routinedaten wurde bereits
im ersten Kapitel dieses WeiBbuchs deutlich, wie umfangreich und vielfaltig das Datenvolumen ist,
Uber das die gesetzlichen Krankenkassen verfiigen. Dies gilt insbesondere fir das GKV-Gesamtsystem,
das rund 75 Mio. Menschen in Deutschland (ca. 90 % der Bevélkerung) reprasentiert (BMG 2024). Aber
auch jede einzelne Krankenkasse erhalt bzw. erzeugt erhebliche Mengen an Daten, die innerhalb der
jeweiligen Organisation fiir verschiedene Zwecke genutzt werden kénnen oder, unter bestimmten Vo-
raussetzungen, das Potenzial dazu haben.

Ein Antrieb flr das Nutzbarmachen von Daten kdnnte beispielsweise darin liegen, in der Versorgung
héhere Qualitat durch bessere Entscheidungen zu erreichen. Im Allgemeinen kann auch im Gesund-
heitswesen grob nach Ergebnis-, Prozess- und Strukturqualitat (Donabedian 2005) unterschieden wer-
den. Gute Krankenkassen sehen sich als Partner ihrer Versicherten und in ,,guter Qualitat” einen Vorteil
im Wettbewerb mit anderen Anbietern (Knieps et al., 2023). Aber auch der Gesetzgeber verpflichtet
die GKV zu entsprechenden Anstrengungen, indem er ihnen vorschreibt, dass Qualitat und Wirksam-
keit der Leistungen ,dem allgemeinen Stand der medizinischen Erkenntnisse zu entsprechen und den
medizinischen Fortschritt zu bericksichtigen” haben (§ 2 Abs. 1 S. 3 SGB V). Durch gezielte Analysen
lassen sich zudem Moglichkeiten einer effizienteren Gesundheitsversorgung identifizieren, so dass frei
werdende Mittel zur weiteren Steigerung der Versorgungsqualitdt an anderer Stelle eingesetzt werden
kénnen.
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Krankenkassen dirfen Routinedaten fiir eine Vielfalt an Aufgaben nutzen und unterstiitzen auch, etwa
im Rahmen von Innovationsfondsprojekten, ihre Verwendung in der medizinischen Versorgungfor-
schung. Neue Verfahren des Maschinellen Lernens, wie sie in diesem WeilRbuch vorgestellt werden,
kénnten in manchen Bereichen dabei helfen, prazisiere Berechnungen durchzufiihren und so die Auf-
gabe der gesetzlichen Krankenversicherung — Erhaltung, Wiederherstellung und Verbesserung der Ge-
sundheit der Versicherten (vgl. § 1 SGB V) — effektiver und effizienter zu erfiillen, als dies bislang mog-
lich war. Der Schritt in Richtung dieser neuen Verfahren stellt die Krankenkassen jedoch vor verschie-
dene Herausforderungen hinsichtlich Implementierung und Anwendung.

Auf den nachfolgenden Seiten werden diese Herausforderungen diskutiert und mogliche Anwendungs-

felder fur den Einsatz von Kl-Verfahren mit GKV-Routinedaten in Krankenkassen bzw. fir die Zusam-
menarbeit mit Krankenkassen vorgestellt.

154



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten
9. Nutzung der Pradiktion in der Routinedatenversorgung

9.2 Anwendungsfille fiir KI-Verfahren

Ermittlung von Krankheits- bzw. Patientenverldaufen durch liberwachtes Lernen

Der Schwerpunkt in diesem WeiBbuch liegt auf Methoden des Giberwachten Lernens. Aus den fiir das
Training der Modelle verwendeten historischen Falldaten ist direkt ablesbar, welche Bedarfe jeweils
im Nachgang entstanden sind. So wissen wir z. B., dass eine zufallig ausgewdahlte weibliche Person im
Alter von 81 Jahren nach einer Hiiftoperation eine RehamalRnahme von ihrer Krankenkasse erhalten
hat oder dass sie nach 30 Tagen ungeplant erneut ins Krankenhaus aufgenommen werden musste. Es
ist also bekannt, welcher ,Input” zu welchem , Output” gefiihrt hat. Die Daten sind ,annotiert” (siehe
Kapitel 2.1.1 zum Uberwachten Lernen).

Mit der Vorhersage poststationarer Ereignisse wird im Projekt KI-THRUST das Fallbeispiel des Entlass-
managements adressiert. Neben Geschlecht und Alter sind fiir die Ermittlung von Bedarfen im Entlass-
management weitere Variablen relevant. Empfehlungen hierzu lassen sich dem Expertenstandard Ent-
lassungsmanagement in der Pflege (DNQP, 2009) entnehmen. Darunter zdhlen etwa friihere Kranken-
hausaufenthalte, eine bestehende Pflegebedirftigkeit oder eine bestehende Hilfsmittelversorgung.
Solche Kriterien werden in den in KI-THRUST untersuchten Verfahren abgebildet. Das Ziel ist also, die
Leistungsfahigkeit von Prognoseverfahren in einem bestehenden, fachlich gut beschriebenen Prozess
mithilfe von Kl zu steigern. Methoden des liberwachten Lernens kénnten auch fiir andere Handlungs-
felder iberprift werden, in denen dhnliche Leitfaden oder etablierte Prozesse bestehen oder fiir die
zumindest eine belastbare Theorie lGiber den Zusammenhang zwischen Input- und Outputvariablen
aufgestellt wurde.

Denkbar sind auch Methoden des uniiberwachten Lernens. Aufgrund der Menge an unterschiedlichen
Daten, die den Krankenkassen vorliegen, konnte auch die rein explorative Suche nach Mustern und
Beziehungen wertvolle Erkenntnisse zutage fordern. Mit Blick auf verschiedene Regionen oder Lebens-
welten konnte dies auch fir kleinere oder nicht ge6ffnete Krankenkassen interessant sein, um Versor-
gungskonzepte zu entwickeln, die genau auf den eigenen Versichertenkreis angepasst sind.

Vorhersage und Vermeidung von unerwiinschten Ereignissen/Krankheitsverldufen

Ein naheliegender Anwendungsfall flr pradiktive Kl ist Pravention, also die Vermeidung von Krankheit
bzw. der Verschlechterung einer bestehenden Krankheit. Praventionsangebote sind eine wichtige
Form der Versorgungsgestaltung, da erstens jede vermiedene Krankheit die Vermeidung von individu-
ellem korperlichem oder seelischem Leid bedeutet und zweitens die individuellen und gesellschaftli-
chen bzw. solidargemeinschaftlichen Kosten fiir Behandlungen oder auch fiir Krankengeld bei langerer
Arbeitsunfahigkeit gar nicht erst entstehen.

Aus Routinedaten konnen mithilfe von Pradiktionsverfahren Krankheitsverlaufe und damit einherge-
hende Versorgungsbedarfe vorhergesagt werden. Daraus lassen sich PraventionsmaRnahmen mit dem
Ziel ableiten, Wahrscheinlichkeiten flir unerwiinschte Verlaufe zu verringern. PraventionsmaRnahmen
zielen z. B. auf Bewegungsgewohnheiten, Stressmanagement, Erndahrung oder etwaigen Suchtmittel-
konsum ab. Mit Kl-Verfahren kdnnten die hierfiir infrage kommenden Versicherten moglicherweise
treffsicherer ermittelt und Praventionsangebote zugleich weiter ausdifferenziert werden. Unabhangig
von verfligbaren Praventionsangeboten kdnnten Risiken fiir schwere Erkrankungen aller Art vorherge-
sagt und den Versicherten damit der Gang zum Haus- oder Facharzt nahegelegt werden. Der Gesetz-
geber hat hierzu neue Rechtsnormen geschaffen, die weiter unten dargestellt werden.

Auch bei grofSten praventiven Anstrengungen lassen sich viele Behandlungen nicht vermeiden. In sol-

chen Fallen kann jedoch eine prazise Vorhersage den behandelnden Leistungserbringern und Verwal-
tungsmitarbeitenden dabei helfen, den Patientenverlauf moglichst reibungslos zu gestalten.
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Im Krankenhausentlassmanagement nach § 39 Abs. 1a SGB V wird diese Herausforderung besonders
deutlich. Damit keine Versorgungsbriiche entstehen, sollen die behandelnden Krankenh&user so friih
wie moglich die Nachsorge ihrer Patientinnen und Patienten organisieren. In vielen Fallen ist der Be-
darf jedoch zunéachst nicht eindeutig und aufgrund fehlender Gesundheitsdaten oder Verstandigungs-
schwierigkeiten werden Bedarfe manchmal erst spat oder gar nicht erkannt. Folgen kdnnen eine ver-
zogerte Fortsetzung der Behandlung und ungeplante Wiederaufnahmen sein (Rageth et al., 2023).

Eine verbesserte Prognose von Entlassmanagementbedarfen war das zentrale Ziel des Innovations-
fondsprojekts USER (Umsetzung eines strukturierten Entlassmanagements mit Routinedaten). Hier im-
plementierten die Projektbeteiligten einen Prognosealgorithmus — in Form einer logistischen Regres-
sionsgleichung — liber eine neue Schnittstelle zwischen mehreren Krankenkassen und Krankenh&dusern.
Auf diesem Wege konnten zeitnah Prognosescores ermittelt und den Krankenhausmitarbeitenden in
einer Software bereitgestellt werden, damit ggf. erforderliche MalRnahmen im Rahmen des Entlassma-
nagements friihzeitig veranlasst werden konnten. Mit dieser MaBnahme konnte die Zahl der unge-
planten Wiederaufnahmen im Projektzeitraum um 13 % gesenkt werden (Broge et al., 2024). Aus-
gangspunkt des Nachfolgeprojekts KI-THRUST war die Frage, ob sich die Prognosegenauigkeit im Rah-
men eines entsprechenden Versorgungskonzepts oder bei vergleichbaren Vorhaben durch den Einsatz
von Kl-gestiitzten Methoden steigern lasst.
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9.3 Voraussetzungen fiir die Implementierung von
KI-Verfahren mit Routinedaten der Krankenkassen

9.3.1 Datenverfiigbarkeit

Fiir das Training von KI-Modellen sind Daten erforderlich. Wahrend der Instrumentenkasten der klas-
sischen Statistik auch Losungen bereithalt, die verwendet werden kénnen, um fiir Datensatze mit we-
nigen Beobachtungen wissenschaftliche Aussagen zu treffen, sind Maschinelle Lernverfahren erst bei
groRen Datenvolumen sinnvoll einsetzbar bzw. ist es umgekehrt erst mit solchen Verfahren maéglich,
extrem groRRe Datenmengen (Stichwort ,Big Data“) zu bewaltigen.

Krankenkassen verfligen liber sehr umfangreiche gesundheitsbezogene Daten, die vorrangig zum
Zweck der Abrechnung von Versorgungsleistungen regelméaRig anfallen. Sie werden als Routinedaten
bezeichnet und sind so umfangreich und vielfaltig, dass ihnen ein hohes Zweitverwertungspotenzial
zugeschrieben werden kann. Die im Projekt betrachteten Routinedaten sind ausfihrlich in Kapitel 1
beschrieben, womit Einschatzungen auch zu allgemeinen Nutzungsmoglichkeiten von Routinedaten
bei Krankenkassen liber die hier naher beschriebenen Anwendungen hinaus moglich sein sollten.

9.3.2 Rechtsgrundlagen fiir Innovationen und anwendbare Verfahren fiir

die Datennutzung
Bei den hier betrachteten Routinedaten der Krankenkassen handelt es sich um Sozialdaten, die z. B.
Aufschluss Gber die Gesundheit und weitere personliche Merkmale einzelner Personen geben kénnen.
Sie unterliegen grundsétzlich dem Sozialgeheimnis (§ 35 SGB I) und dirfen nicht ,,unbefugt verarbeitet
werden”.

Aufgrund der hohen Anforderungen an den Schutz der Daten, missen Forschende sich in diesem Be-
reich fortbilden und ihren Wissensstand aktuell halten. Dazu zahlt auch die européische Gesetzgebung.
Nur beispielhaft genannt seien hier die Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) und die Verordnung
Uber Kinstliche Intelligenz (KI-VO), die bei der Nutzung von GKV-Routinedaten und Maschinellen Lern-
verfahren besonders im Fokus stehen.

Wer Angebote oder Forschungsvorhaben aufgrund einer Datenauswertung von Routinedaten plant,
muss sich umfassend mit den hierfir in Frage kommenden Rechtsgrundlagen vertraut machen. Viele
Vorhaben miissen bei der jeweils zustdndigen Landes- oder Bundesaufsicht angezeigt bzw. von dieser
genehmigt werden. Im Rahmen dieses Weillbuchs ist hierzu keine hinreichende Betrachtung maoglich.
Die folgenden Beispiele konnen aber einen Einstieg in die Thematik bieten, insbesondere fiir For-
schende, die mit einem Forschungsvorhaben an Krankenkassen herantreten mdchten. Je nach Aufga-
benstellung sind weitere, hier nicht genannte Rechtsgrundlagen erforderlich bzw. zu bertcksichtigen.

Fiir den Einstieg in die Recherche sei zunachst auf die §§ 284-287 SGB V verwiesen, in denen die
,Grundsatze der Datenverarbeitung” bestimmt werden. § 284 SGB V zahlt abschlieRend auf, fir wel-
che Aufgaben die Krankenkassen personenbezogene Daten ihrer Versicherten erheben diirfen.

Hieran schlieRen sich weitere Rechtgrundlagen an, die fir spezifische Anwendungsbereiche eingefiihrt
wurden. Die Bundesregierung nennt unter Verweis auf den Bericht des GKV-Spitzenverbands zum
Stand der Férderung von Versorgungsinnovationen im Jahr 2023 gemaR § 68b Absatz 4 SGB V an das
Bundesministerium fiir Gesundheit beispielhaft Rechtsgrundlagen fiir Versorgungsinnovationen
(Deutscher Bundestag 2024):

= § 140a SGB V (Besondere Versorgung)
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§ 64 ff. SGB V (Modellvorhaben)

§ 20 ff. SGB V (Pravention und Gesundheitsférderung)
§ 92a SGB V (Innovationsfonds)

§ 73b SGB V (Hausarztzentrierte Versorgung)

§ 43 SGB V (Erganzende Leistungen zur Rehabilitation)

Als Rechtsgrundlage fiir die Datentbermittlung im Innovationsfondsprojekt KI-THRUST kam § 92a SGB
V in Verbindung mit § 75 SGB X zum Tragen.

Ubermittlung von Sozialdaten fiir die Forschung nach § 75 SGB X

Zum Zweck der Versorgungsforschung konnen Krankenkassen und andere Sozialversicherungstrager
Sozialdaten von Versicherten an Dritte (ibermitteln, etwa an wissenschaftliche Forschungseinrichtun-
gen. Erforderlich hierfiir ist eine Genehmigung nach § 75 SGB X durch die zusténdige Aufsichtsbehorde.

Fiir das Genehmigungsverfahren fiir die Datentibermittlung durch bundesunmittelbare gesetzliche
Krankenkassen stellt das Bundesamt fiir Soziale Sicherung (BAS) ein regelmaRig aktualisiertes Antrags-
formular®? zur Verfiigung, in dem Fragen z. B. zum Inhalt des Vorhabens, zu den Sendern und Empfan-
gern der Daten oder zu Art und Umfang der Daten beantwortet werden missen.

Der Aufsichtsbehdrde ist stets auch ein Datenschutzkonzept vorzulegen (§ 75 Abs. 1 Satz 4 SGB X). Das
in KI-THRUST vom aQua-Institut erstellte Datenschutzkonzept beinhaltet u. a. eine Datensatzbeschrei-
bung, die grafische Darstellung der Datenfllsse, eine Beschreibung der datenverarbeitenden Prozesse
und Verantwortlichkeiten, technisch-organisatorischen MaBnahmen (TOM) zur Einhaltung des Daten-
schutzes sowie Loschfristen.

In KI-THRUST wurde beispielsweise der Antrag von der Konsortialfiihrung selbst, dem aQua-Institut,
vorbereitet und eingereicht, die damit auch als zentraler Ansprechpartner fiir das BAS fungierte. Die
kooperierenden Betriebskrankenkassen schlossen sich nach Priifung aller Unterlagen diesem Antrag
an, indem sie eine standardisierte Erklarung (,,One Pager”) abgaben, die dem Antrag beigelegt wurde.
Nachdem das BAS den Antrag genehmigt hatte, konnten die Kooperationspartner die Sozialdaten ge-
mal Datensatzbeschreibung an das aQua-Institut Gbermitteln.

Neben dem Formular fiir den Hauptantrag hat das BAS auch fiir die ,,One Pager” sowie diverse weitere
einzureichende Dokumente Musteranlagen entwickelt, die es in der jeweils aktuellen Version bereit-
stellt.

Da jedes Projekt inhaltlich einzigartig ist, die gesetzlichen Regeln einem standigen Veranderungspro-
zess unterliegen und die Beteiligung landesunmittelbarer Kostentrager landerspezifische Besonderhei-
ten erforderlich machen kann — der Antrag muss in solchen Féllen (zusatzlich) bei der jeweils zustandi-
gen Landesaufsicht gestellt werden — sollte dieser Prozess so weit wie moglich im Voraus geplant wer-
den.

Zwei jingere Normen des SGB V kdnnten in Zukunft die Nutzung von auf Routinedaten trainierten
Algorithmen bestérken: § 68b (Férderung von Versorgungsinnovationen) und der neuere § 25b (Da-
tengestitzte Erkennung individueller Gesundheitsrisiken durch die Kranken- und Pflegekassen).

Auswertungen zur individuellen Ansprache von Versicherten

Seit dem Inkrafttreten des Gesetzes fiir eine bessere Versorgung durch Digitalisierung und Innovation
(Digitale-Versorgung-Gesetz — DVG) vom Dezember 2019 kdnnen Krankenkassen auch mittels § 68b
SGB V Versorgungsinnovationen fordern. Diese Innovationen sollen ,insbesondere ermoglichen, 1. die

12 abrufbar unter: https://www.bundesamtsozialesicherung.de/de/service/rundschreiben/detail/antraege-auf-verarbeitung-von-sozialdaten-fuer-die-for-
schung-und-planung-im-sozialleistungsbereich-gemaess-75-sgb-x/, Stand 02/2025
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Versorgung der Versicherten anhand des Bedarfs, der aufgrund der Datenauswertung ermittelt wor-
den ist, weiterzuentwickeln und 2. Vertrage mit Leistungserbringern unter Berlicksichtigung der Er-
kenntnisse nach Nummer 1 abzuschlieRen”. Die Krankenkasse darf die Daten pseudonymisiert bzw.
anonymisiert auswerten, um darauf basierend neue Angebote bzw. Vertrage zu entwickeln, um dann
ihren Versicherten ,individuell geeignete Versorgungsinnovationen oder sonstige individuell geeig-
nete Versorgungsleistungen” anzubieten. Mit den Angeboten darf die Kasse nicht in die Therapiefrei-
heit oder die Wahlfreiheit der Versicherten eingreifen und die Versicherten kénnen jederzeit der Un-
terbreitung solcher Angebote widersprechen.

Mit dem 2024 durch das Gesundheitsdatennutzungsgesetz (GDNG) eingefiihrten § 25b SGB V eréffnen
sich weitere Moglichkeiten fiir die Krankenkassen, die Daten ihrer Versicherten zu deren Gunsten zu
nutzen. Demnach kénnen Krankenkassen nun ,,zum Gesundheitsschutz eines Versicherten datenge-
stltzte Auswertungen vornehmen und den Versicherten auf die Ergebnisse dieser Auswertung hinwei-
sen”. Dies ist derzeit beschrankt auf die Erkennung von

= seltenen Erkrankungen,

= Krebserkrankungen,

= schwerwiegenden Gesundheitsgefahrdungen durch eine Arzneimitteltherapie,

= Pflegebedirftigkeit,

= Zhnlich schwerwiegenden Erkrankungen (soweit dies aus Sicht der Kassen im lGberwiegenden Inte-
resse der Versicherten ist) und

= |Impfindikationen (soweit von der Standigen Impfkommission empfohlen).

Stellt die Kasse bei ihrer Auswertung eine der o. g. Gefdhrdungen, Erkrankungsrisiken oder Impfindi-
kationen fest, erhalt der Versicherte von ihr eine begriindete Empfehlung, sich arztlich, pflegerisch
0. 4. beraten zu lassen. Analog zur Regelung des § 68b SGB V bleiben arztliche Therapiefreiheit und
Wahlfreiheit der Versicherten unangetastet. Versicherte konnen die Empfehlungen ignorieren und den
Auswertungen widersprechen, ohne dass ihnen dadurch Nachteile entstehen dirfen.

Die Frage, ob und welche KI-Verfahren fir Auswertungen nach § 68b und § 25b auch tatsachlich ange-
wendet werden diirfen, ist je nach Fallkonstellation zu beantworten (vgl. z. B. 3.4. in den FAQ des BAS
zu § 25b SGB V (BAS, 2025)). Insbesondere die hohen Anforderungen an die Erklarbarkeit des Handelns
der Sozialversicherungstrager (z. B. bzgl. der Informationspflicht des Verantwortlichen gegeniber Ver-
sicherten nach § 25b Abs. 4 Satz 1 SGB V) konnten der KI-Nutzung entgegenstehen (vgl. Ruppel & Mer-
tens, 2025).

9.3.3 Ressourcen

Die Aufbereitung und die Verarbeitung von Daten erfordern personelle und finanzielle Aufwande. Zum
relevanten Fachpersonal zahlen insbesondere Datenanalysten und Data Scientists, Informatiker sowie
Rechtswissenschaftler mit Schwerpunkt Datenschutz. Diese missen in der Lage sein, zunehmend kom-
plexe Verfahren vorzubereiten und durchfiihren zu kénnen.

Neben der Beschaftigung von Fachpersonal sind angemessene technische Voraussetzungen zu schaf-
fen. Da Kl-Verfahren ihr ganzes Potenzial erst ab einer bestimmten Menge an Daten und Anzahl an
Variablen entfalten, miissen Krankenkassen auch hier mit Investitionen und Upgrades sowie regelma-
Rigem Nach- bzw. Neutrainieren der Modelle rechnen.

Der Einstieg hinsichtlich Software ist zwar oft glinstig, da die gangigen Programmiersprachen (bei KI-
THRUST: R und Python) und Pakete meist quelloffen und kostenlos verfligbar sind. Mitarbeitende mis-
sen jedoch regelmalig geschult und die Installationen missen auf dem aktuellen Stand gehalten wer-
den. Sobald Themen in gréReren Teams bearbeitet und neue Prozesse fest in der Organisation imple-
mentiert werden sollen, kbnnen Kosten fiir Anwendungspakete und Beratung entstehen.
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Je nach Anwendungsfall konnen Krankenkassen, ahnlich wie es bei Standardsoftware der Fall ist, auch
im Kl-Bereich auf vorgefertigte Losungen zurlickgreifen, die sie entweder selbst implementieren oder
extern verwalten lassen.

Extern Beauftragte kdnnten auch zentrale Funktionen bei der Umsetzung des Konzepts des so genann-
ten federated learning (foderiertes Lernen) (ibernehmen. Krankenkassen kénnten hierbei lokale Mo-
delle mit ihren eigenen Datenséatzen trainieren. Der beauftragte Dritte erhalt dann nicht die eigentli-
chen (Sozial-) Daten, sondern nur die Parameter der Einzelmodelle, die er in einem globalen Modell
integriert (McMahan et al., 2016). Dieses konnte dann wiederum von den einzelnen Kassen auf die
jeweiligen Anforderungen hin angepasst und verwendet werden.

Ist ein neues Verfahren einmal eingerichtet, muss es kontinuierlich an die aktuellen technischen und
rechtlichen Erfordernisse angepasst werden. Ein Nachtrainieren bzw. Neutrainieren der Modelle auf
aktuellen Daten ist notwendig, um stets reprasentative und damit zielflihrende Ergebnisse zu erhalten.
Zudem kann es sinnvoll sein, Erkenntnisse aus der Nutzung der Modelle zuriickflieRen zu lassen, bei-
spielsweise in Form von systematisch erhobenem Feedback von Versicherten zu Verfahren, in denen
Kl eingesetzt wurde. Je nach Anwendungsfall ist zu priifen, ob eigenverantwortliche Anpassungen un-
ter den jeweiligen rechtlichen Bedingungen zuldssig sind oder erst von einer anderen Stelle genehmigt
werden missen.

9.3.4 Strategie

Die Implementierung von Kl-Verfahren beschrankt sich nicht auf technische und juristische Aspekte,
sondern ist auch flir Krankenkassen eine ganzheitliche Managementaufgabe. Recht, Technik und Ma-
nagement gehen bei Einfihrung und Betrieb von KI-Verfahren Hand in Hand. Aus den Unternehmens-
zielen leitet sich der Bedarf an KI-Anwendungsfallen ab, woraus sich der Bedarf an Technik und Perso-
nal ergibt, welches die Verfahren unter Berlicksichtigung der rechtlichen Vorgaben umsetzt.

Geeignete Anwendungsfille fiir KI-Verfahren finden sich dort, wo klare und messbare Ziele vorgege-
ben werden kdnnen, z. B. die quantitative Verbesserung von medizinisch beobachtbaren Outcomes.
So wurde bei KI-THRUST der Einfluss verschiedener Variablen auf die Outcomes ,,Mortalitat” und ,Un-
geplante Wiederaufnahmen” nach einer vorangegangenen Entlassung aus einem Krankenhaus ge-
prift. Ein konkretes Ziel kdnnte also sein, durch den Einsatz verbesserter Prognosen den Anteil unge-
planter Wiederaufnahmen um einen konkreten Prozentsatz innerhalb eines Jahres zu verringern. Aber
auch qualitative MalRnahmen wie die Verbesserung von Verwaltungsablaufen mit Kl oder die Einfiih-
rung Kl-gestitzter neuer Beratungsleistungen kdnnen mithilfe von Mitarbeitenden- bzw. Kundenbe-
fragungen in messbare Ziele libersetzt werden.

Auch bei der Einfiihrung von KlI-Verfahren in bestehende Strukturen gilt: Je schneller und klarer sich
ein Erfolg einstellt ist, desto leichter lassen sich die Beteiligten von der Veranderung tberzeugen. Des-
halb erscheint es als empfehlenswert, den Fokus zunachst auf die sichtbare Verbesserung einzelner
Prozesse zu setzen, bevor Organisationsstrukturen grundlegend verdndert werden (vgl. Dorninger et
al., 2024). Alle betroffenen Mitarbeitenden werden bestenfalls bereits bei der Entwicklung des Prozes-
ses eingebunden. Dies senkt das Risiko, Losungen zu entwickeln, die im Alltag nicht oder fehlerhaft
angewendet werden, weil sie nicht zu den eingelibten Arbeitsabldaufen passen.

Zu den Beteiligten zdhlen neben Krankenkassen und ihren Versicherten und Mitarbeitenden insbeson-
dere die Leistungserbringer. Sollte beispielsweise auf Basis von KI-THRUST ein Unterstiitzungssystem
wie im Projekt USER im Versorgungsalltag implementiert werden, sind Vertrage zwischen Kassen,
Krankenhdusern und Softwareherstellern zu schliefen. Sie sind daher frithestméglich einzubinden.
Eine Rickmeldung des Krankenhauspersonals aus USER war beispielsweise, dass die Darstellung der
Prognoseergebnisse nicht direkt in das Krankenhausinformationssystem implementiert werden
konnte. Der parallele Betrieb der zusatzlichen Software war zwar technisch problemlos, bedeutete
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aber einen Bruch im Bedienkomfort (vgl. Broge et al., 2024). Solche Herausforderungen sind gemein-
sam zu erdrtern.

Eine weitere Herausforderung, die alle Beteiligten von KI-Prozessen betrifft, ist die Komplexitat der
Berechnungswege von Kl-Verfahren. Wie ein Ergebnis zustande gekommen ist, ldsst sich oft nur unter
Zuhilfenahme weiterer statistischer Methoden erklaren (vgl. Kapitel 7.2). Dies erfordert sowohl hohe
eigene Kompetenz als auch ein gewisses MaR an Vertrauen in die Richtigkeit der Ergebnisse. Fiihlen
sich Versicherte bzw. Patienten Gbergangen, leidet das Vertrauensverhaltnis und sinnvolle Angebote
werden moglicherweise abgelehnt. Umgekehrt kdnnten progressive Versicherte eine Kasse verlassen,
wenn diese weitgehend auf KI-Lésungen verzichtet und darum als zu wenig innovativ wahrgenommen
wird.

Kundenberaterinnen und -berater in Krankenkassen, oder auch Leistungserbringende, die von der Not-
wendigkeit des Einsatzes von Kl Giberzeugt sind und die Ergebnisse fiir die von lhnen betreuten Versi-
cherten bzw. Patienten laienverstandlich plausibilisieren kdnnen, werden KI-Verfahren eher einsetzen
als solche, die hierzu noch keinen Bezug aufbauen konnten.

Ist die Einfihrung eines neuen (KI-)Verfahrens zunachst erfolgreich, ist dies noch keine Garantie fiir
eine dauerhafte Verbesserung. Ahnlich wie in o. g. technischer Hinsicht miissen die Verfahren auch auf
strategischer Ebene gepflegt werden, indem eine systematische Evaluation und Weiterentwicklung
bzw. Anpassung im Rahmen der Unternehmensentwicklung stattfindet. Damit unterscheiden sie sich
nicht von anderen Prozessen innerhalb einer Unternehmung, die regelmaRig Aktualisierungsmetho-
den wie dem PDCA-Zyklus (,,Plan, do, check, act”) unterzogen werden mussen.
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9.4 Fazit

KI-Verfahren kdnnen in Krankenkassen an verschiedenen Stellen eine groRe Rolle spielen. In allgemei-
nen Geschaftsprozessen, z. B. der Kundenberatung oder im Marketing, wird Kl kiinftig ebenso eine
Rolle spielen, wie in Unternehmen anderer Branchen auch. Chatbots helfen bereits heute, Versicher-
tenfragen zu beantworten und Abrechnungen werden mit Kl auf ihre potentielle Fehlerhaftigkeit un-
tersucht.

Die Besonderheit bei Krankenkassen besteht in diesem Zusammenhang darin, dass sie Sozialdaten er-
heben und speichern. Diese unterliegen einem besonderen Schutz, mit dem sich auch Forschende aus-
einandersetzen muissen, wenn sie eine Zusammenarbeit mit Krankenkassen planen. Dem damit ver-
bundenen Aufwand steht die Chance gegenliber, aus diesen Daten mit den richtigen Algorithmen mog-
licherweise Erkenntnisse abzuleiten, die zu besseren Entscheidungen fiir Gesundheit und Wohlbefin-
den fuhren konnten. KI-Verfahren kdnnten hier in manchen Féllen zu besseren Pradiktionen kommen
als herkdmmliche Verfahren und so fiir eine Verbesserung der Gesundheitsentscheidungen sowohl fir
einzelne Versicherte als auch fir die gesamte Bevolkerung sorgen. Bei regulatorischen Unsicherheiten
sollte der Gesetzgeber Klarheit schaffen, damit vorteilhafte Verfahren auch tatsachlich verwendet wer-
den.

Ein zentraler Aspekt betrifft die Erklarbarkeit bzw. Interpretierbarkeit von KI-Modellen. Die Endverant-
wortung flr eine Entscheidung hat immer ein Mensch zu tragen. Gerade fiir gesundheitsbezogene An-
wendungsfalle erscheint dies relevant. Fiir den Erfolg der EinfUhrung von KlI-Verfahren ist daher aus-
schlaggebend, dass alle Beteiligten —z. B. Mitarbeitende, Fihrungskrafte, Versicherte, Leistungserbrin-
ger — hinter den Prozessen stehen kénnen.

Ausschlaggebend ist auch, dass ein neues Verfahren auch eine tatsachliche Verbesserung bringt. In
Kapitel 6 wurde gezeigt, dass in unserem spezifischen Anwendungsfall ,Entlassmanagementbedarf”
nicht mit jedem Kl-Verfahren prazisere Prognosen als mit der logistischen Regression erzielt wurden.
Je nach Aufgabenstellung konnen daher unterschiedliche Ansadtze vorzuziehen sein. Fiir jeden Anwen-
dungsfall ist auch zu iberpriifen, ob die erzielte Verbesserung des Outcomes tatsachlich den Aufwand
und die Kosten der Prozessanpassung Ubersteigt. Diese beinhalten nicht nur Investitionen in Personal
und Ausstattung, sondern auch Aufwendungen fiir Offentlichkeitsarbeit, rechtliche Priifungen, Schu-
lungsbedarfe u.v.m. Auf der Outcome-Seite missen auch die Praferenzen der Patientinnen und Pati-
enten bzw. Versicherten einbezogen und das neue Verfahren regelmalig evaluiert werden. Gerade zu
Beginn sollte der Zusatznutzen klar erkennbar sein, um auch kritische Stakeholder vom Sinn einer K-
Nutzung zu lberzeugen.

Wie andere Organisationen sind auch Krankenkassen gezwungen, sich mit dem Thema Kl auseinander-
zusetzen und aktiv zu entscheiden, fiir welche Prozesse sie die neuen Verfahren einsetzen sollen und
an welcher Stelle sie ihnen keinen positiven Nutzen zuordnen. Dass neue und umfangreiche Rechts-
grundlagen, darunter nicht zuletzt die KI-Verordnung der EU, dabei zu beriicksichtigen sind, erschwert
den Einstieg in die Materie. Dieser gelingt, wenn allein oder in Partnerschaft ausreichend Daten gene-
riert, menschliches Know-How und technische Ressourcen verfligbar gemacht werden und die Umset-
zungsstrategie erfolgreich ist.
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10 Zusammenfassung

10.1 Ergebnisse der Routinedatenanalysen

» Vergleich der Ergebnisse zu unterschiedlichen Outcomes: Die im Projekt exemplarisch betrachte-
ten zwei Outcomes Mortalitit!® und Ungeplante Wiederaufnahme* lassen sich mit den eingesetz-
ten Machine Learning (ML)-Verfahren® unterschiedlich gut vorhersagen. Anhand etablierter Eva-
luationsmetriken (AUC-ROC) lasst sich fiir das Outcome Mortalitat feststellen, dass alle Modelle
formal eine ausgezeichnete Vorhersagegiite (AUC-ROC > 0,8) erreichen. Im Gegensatz dazu liegt die
Vorhersagequalitat fiir das Outcome Ungeplante Wiederaufnahme bei allen Verfahren formal unter
einer gemeinhin als akzeptabel angenommenen Schwelle (AUC-ROC < 0,7) Das Outcome Mortalitat
ist demnach deutlich besser anhand der hier genutzten Routinedaten der Krankenkassen vorher-
sagbar als das Outcome Ungeplante Wiederaufnahme. Bei entsprechenden Aussagen ist jedoch
stets zu beachten, dass AUC-ROC-Werte als losgelost betrachtete Kennzahl kaum Rickschlisse auf
die Sinnhaftigkeit des Einsatzes eine Vorhersagemodells in der Praxis erlauben. Diese wird maligeb-
lich auch von anderen Faktoren mitbestimmt, z.B. von der erwartbaren Haufigkeit von Outcomes
in der Population, flir die Vorhersagen ermittelt werden sollen und von den Konsequenzen bzw.
Interventionen, die dann bei bestimmten Vorhersagen geplant sind. Deutlichere Hinweise zur Prak-
tikabilitat von Vorhersagen als AUC-ROC-Werte kdnnen AUC-PR-Werte bzw. Precision-Recall-Kur-
ven liefern, was durch ihre Abhdngigkeit von der Pravalenz der Outcomes mitbedingt ist (weshalb
sie dann allerdings zugleich fiir Vergleiche von Modellierungen zu unterschiedlichen Outcomes we-
niger geeignet sind). Entsprechende Ergebnisse zeigen, dass die Prazision der Modelle fiir beide
Outcomes eher gering ausfallt, also auch Personen aus ,Risikogruppen” mit vergleichsweise hohen
vorhergesagten Risiken nachfolgend haufig real nicht von den jeweils betrachteten Outcomes be-
troffen sind. Ein wesentlicher Grund hierfir liegt in der starken Unbalanciertheit des Datensatzes
bzw. der niedrigen Pradvalenz der positiven Klassen, die auch in vielen epidemiologischen Studien
dazu flihrt, dass sich zwar Risikofaktoren bzw. Merkmalsauspragungen identifizieren lassen, die mit
teils stark erhohten relativen Risiken assoziiert sind, aber auch Personen mit diesen Risikofaktoren
innerhalb begrenzter Zeitraume eher selten betroffen sind (beispielhaft und plakativ: Auch Ketten-
raucher iberleben i.d.R. mehrheitlich die kommenden 365 Tage). Was mit diesen Uberlegungen

13 Definition d. Outcomes ,,Mortalitdt”: Versterben innerhalb von 30 Tagen nach Entlassung
14 Definition d. Outcomes ,,Ungeplante Wiederaufnahme*: Stationdre Wiederaufnahme mit Aufnahmegrund ,Notfall” innerhalb von 30 Tagen nach Entlassung
15 Verwendete Verfahren: Logistische Regression, Random Forest, Adaptive Boosting (kurz AdaBoost), Neuronales Netz
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deutlich werden sollte ist, dass auch die Prazision eines Vorhersagemodells ein Kennwert ist, der
nur im Kontext mit weiteren Informationen und Abwagungen zu Entscheidungen lber potenziell
sinnhafte Nutzungen von Pradiktionsmodellen beitragen kann.

» Vergleich der Ergebnisse zu Modellvarianten M1 bis M3: Im Projekt wurden drei unterschiedlich
umfangreiche Sets an Variablen bzw. Features'® im Sinne potenzieller Pridiktoren zusammenge-
stellt. Ziel war es, zu untersuchen, wie sich die Vorhersagegen verandern, wenn die verschiedenen
Modelle auf Basis unterschiedlich umfangreicher Informationen (im Sinne von Merkmalen/Fea-
tures) trainiert werden. Aus dem Vergleich der drei Modellvarianten geht hervor, dass bereits das
Modell 1 (Basispradiktoren) eine relativ hohe Erklarungskraft fiir das Eintreten der beiden Outco-
mes aufweist. Mit dem Modell 2 konnte die Vorhersagegenauigkeit erwartungsgemal weiter ver-
bessert werden, indem neben den Basispradiktoren zusatzlich Vorerkrankungsdiagnosen ber{ick-
sichtigt wurden. Fir Modell 3 wurden die Informationen zu Vorerkrankungen zusatzlich entspre-
chend den Quartalen ihrer Dokumentation(en) im Vorfeld der Krankenhausbehandlungsfalls diffe-
renziert, womit sich die Vorhersagegiite der Modelle jedoch i.d.R. nicht verbesserte und z.T. auch
verschlechterte. Das Modell 2 wurde vor diesem Hintergrund als das beste und somit finale Modell
fiir die vergleichende Testung ausgewahlt.

> Vergleich der Ergebnisse zu ML-Verfahren (Kernelement des Projektes): Die vergleichende Tes-
tung eingesetzten Vorhersageverfahren auf Basis identischer Daten zeigt, dass im zuvor beschrie-
benen Setting die Verfahren AdaBoost und logistische Regression die hochste Genauigkeit bei der
Vorhersage der Mortalitdt und der Ungeplanten Wiederaufnahme erzielen. Die Unterschiede (zu-
gunsten AdaBoost) sind allerdings eher gering und durften fir die praktische Umsetzung zunachst
kaum Relevanz besitzen. Im Vergleich dazu schneiden Neuronale Netze in der hier gewahlten Im-
plementierung bei identischen Daten gemal der drei Modellvarianten 1-3 bei beiden Outcomes
schlechter ab. Hierzu ist anzumerken, dass Feature Engineering eine zentrale Rolle fiir die Leistungs-
fahigkeit von Pradiktionsmodellen spielt. Das Potenzial komplexerer Verfahren, wie AdaBoost oder
Neuronaler Netze, wurde so moglicherweise noch nicht vollstandig ausgeschopft. Zukiinftige Ana-
lysen sollten daher auch auf erweitertes Feature Engineering setzen. Dabei kdnnte ein groRes Po-
tenzial auch in der Anwendung aktueller Transformer-basierter Daten-Enkodierungen liegen, da
diese in der Lage sind, komplexe Abhdngigkeiten in den Daten zu erfassen.

> Prognosegiite in Folgejahren sowie Fehlklassifikationen: Im Projekt wurde zusatzlich untersucht,
inwieweit die Vorhersagegite der basierend auf Daten 2018 entwickelten Modelle mit logistischer
Regression und des (besten) ML-Verfahrens AdaBoost bei einer Nutzung zur Vorhersage in Daten
zu den beiden Folgejahren 2019 und 2020 sowie bei einer Nutzung in ausgewahlten Versicherten-
subgruppen variiert. Die Nutzbarkeit in Folgejahren ist insofern besonders wesentlich, als dass sie
dem typischen Anwendungsfall entspricht, in dem ein mit verfligbaren Daten und bekannten Out-
comes entwickeltes Modell mit neu erfassten Daten genutzt wird (bei dem in der Praxis noch nie-
mand das Outcome kennt). Gemessen an AUC-ROC-Werten erwiesen sich beide Modelle auch fur
das Jahr 2019 als geeignet, tendenziell lagen hier die Werte der ermittelten Glitemalie sogar noch
etwas hoher. Bei einer Anwendung der Vorhersagen fiir Behandlungsfalle im Jahr 2020 zeigten sich
demgegeniber reduzierte GutemaRe, was aufgrund der gravierenden Auswirkungen der Corona-
pandemie auf die stationdre Versorgung den Erwartungen entspricht. Die Veranderung der G-
temaRe bewegte sich jedoch auch hier nur in einem begrenzten Rahmen, womit die Nutzbarkeit
der Vorhersagemodelle auch im ersten Jahr der Coronapandemie allenfalls graduell eingeschrankt
war. Dies Ergebnis Gibertrifft anfangliche Erwartungen im positiven Sinne, da es in den Jahrzehnten
vor 2020 in Deutschland kaum dhnlich gravierende Einschnitte beziiglich der gesundheitlichen Ver-
sorgung gegeben haben dirfte und insofern auch deutliche Einschrankungen bei der Prognosegiite
hatten erwartet werden kdnnen.

16 Modell 1: Basispradiktoren (z. B. Alter, Geschlecht, Pflegegrad); Modell 2: Basispradiktoren + Vorerkrankungsdiagnosen; Modell 3: Basispradiktoren + quar-
talsabhénige Vorerkrankungsdiagnosen
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» Innerhalb von Subgruppen der stationar behandelten Versicherten zeigten sich — gemessen an AUC-
ROC-Werten — unterschiedliche Giliten der Modellvorhersagen. Eingeschrankte Prognosemoglich-
keiten zeigten sich insbesondere innerhalb der Gruppen von Personen im Alter von tber 80 Jahren
sowie bei Personen mit langerfristiger Unterbringung in Pflegeheimen. Die ,schlechteren” Progno-
semoglichkeiten innerhalb dieser Gruppen diirften maRgeblich daraus resultieren, dass innerhalb
von entsprechenden ,Hochrisikogruppen” naturgemal} die Varianz relevanter Risikofaktoren be-
grenzt ist und verbleibende Risikofaktoren die Risiken innerhalb dieser Gruppen nur noch einge-
schrankt differenzieren konnen. Wesentlich erscheint die Beobachtung, dass Veranderungen der
Vorhersagegiite in Subgruppen bei beiden Modellen (logistische Regression und AdaBoost) i.d.R.
sehr dhnlich sind, womit sich keine Hinweise auf Abnormitaten der Vorhersagen in Subgruppen bei
einem der beiden Modelle ergeben. Zu einer entsprechenden Schlussfolgerung fiihren —abgesehen
von einer erklarbaren Abweichung in bestimmten Bereichen von Vorhersagewerten —auch Gegen-
Uberstellungen von Vorhersagewerten aus beiden Modellen in Streudiagrammen, welche die
Gleichartigkeit der Vorhersagen grundsatzlich sehr anschaulich belegen.

> Erklarbarkeit: Im Gegensatz zur vergleichsweise gut interpretierbaren logistischen Regression sind
komplexere Maschinelle Lernverfahren oft weniger transparent in Bezug auf die Bedeutung einzel-
ner Pradiktoren (z.B. Versichertenmerkmale, Diagnosen) fiir die Vorhersageergebnisse. Die Rele-
vanz einzelner Pradiktoren l&sst sich bei solchen Modellen jedoch mithilfe erklarender Verfahren
wie Shapley-Werte quantifizieren, die versuchen, den Beitrag eines Merkmals zur Vorherhersage
zu ermitteln. Im Projekt wurden somit fiir die berechneten ML-Verfahren verschiedene Methoden
zur Erklarbarkeit getestet, um die Bedeutung einzelner Pradiktoren bewerten zu kénnen. Die ent-
sprechenden Erklarbarkeitsanalysen haben gezeigt, dass Integrated Gradients im Vergleich zu Shap-
ley Value Sampling und LIME weniger zuverlassige Relevanzzuweisungen liefert. Dies liegt vermut-
lich an seiner starken Abhangigkeit vom Gradienten und dem Modelloutput, die bei kleinen Werten
zu kaum interpretierbaren Ergebnissen fiihren. Im Gegensatz dazu identifizieren LIME und Shapley
konsistent relevante Merkmale, insbesondere schwerwiegende Vorerkrankungen, die plausibel mit
den Outcomes Ungeplante Wiederaufnahme und Mortalitdt zusammenhangen. Trotz dieser ersten
Einblicke bleibt die Erklarbarkeit der Modellvorhersagen begrenzt, sodass derzeit keine verlassli-
chen Aussagen darliber getroffen werden kdnnen, warum ein spezifischer Patient eine bestimmte
Vorhersage erhalt.

10.2 Nutzbarkeit von Krankenkassendaten fiir ML-Verfahren

» Vorteile von Routinedaten: Abrechnungsdaten bei Krankenkassen haben durch die gesetzlich vor-
geschriebene Erfassung und Verarbeitung viele, generelle Vorteile fiir die (forschungsbezogene)
Datenanalyse und somit auch fiir die Entwicklung ML-gestiitzter Vorhersagemodelle. So liegen die
Daten in standardisierter und strukturierter Form fiir jeden Versicherten vor. Zudem sind die Daten
langsschnittlich verknipfbar und erlauben dadurch Analysen von mehrjahrigen Beobachtungszeit-
raumen. AuRerdem kdnnen Abrechnungsdaten aus verschiedenen SGB-Kontexten, beispielsweise
aus dem ambulanten oder stationdren Bereich, sektorenibergreifend verwendet werden. Positiv
ist zudem, dass insbesondere die abrechnungsessenziellen Daten vollstdndig und in gepriifter Form
bei den Krankenkassen vorliegen. Auch im Projekt haben sich der groRe Datenumfang zu Uber einer
Million Versicherten und die hohe Datenqualitat als vorteilhaft erwiesen, um maoglichst prazise Vor-
hersagemodelle entwickeln zu kénnen.

> Nachteile von Routinedaten: Die Abrechnungsdaten aus den verschiedenen SGB-Leistungsberei-
chen liegen in einer relationalen Datenbank vor. Die Datenaufbereitung zu einem analysefahigen
Datensatz gestaltete sich auch im Projekt sehr aufwandig und setzt nicht nur methodische Erfah-
rungen im Umgang mit Routinedaten, sondern auch Kenntnisse zur GKV-Abrechnungssystematik
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und zu Spezifika der deutschen Gesundheitsversorgung voraus. Zudem bendétigten die Datenaufbe-
reitung und Umsetzung einzelner Ideen zur Optimierung der ML-Verfahren teilweise sehr viel per-
sonelle Ressourcen und Zeit. Dies erschwerte das explorative und nicht theoriegeleitete Analysie-
ren der Daten, wie es im Bereich Big Data und Kl verbreitet ist. Zudem enthielten die Analysedaten-
satze selbst bei einem theoriegeleiteten Vorgehen schnell eine Vielzahl potenziell relevanter Pra-
diktoren, weshalb einige ML-Methoden mit der zur Verfligung stehenden Hardware eine Rechen-
zeit von bis zu 14 Tagen bendtigten. Zudem erwiesen sich die ML-Verfahren im Vergleich zur logis-
tischen Regression weniger robust gegeniiber sog. ,,unbalancierten Daten”, wie es vor allem beim
selten auftretenden Outcome Mortalitdt der Fall ist. Hier mussten die Daten bzw. die ML-Verfahren
mit Hilfe spezieller Methoden (Up- und Downsampling, Verlustfunktion) zunéchst angepasst wer-
den, um brauchbare Vorhersagen zu erzielen.

10.3 Anwendbarkeit der Vorhersagemodelle in der Gesund-
heitsversorgung

> Implementierung: Das Vorlduferprojekt USER (Férderkennzeichen 01NVF18010) konnte bereits am
Beispiel der logistischen Regression zeigen, dass diese grundsatzlich als Prognosemodell in die tech-
nischen Infrastrukturen von Krankenkassen implementiert und zur Berechnung von Vorhersagen
fiir Versicherte genutzt werden kann. Wahrend die logistische Regression auf einer vergleichsweise
leicht zu implementierenden, mathematischen Gleichung basiert, bendtigt es fir die Anwendung
der ML-Verfahren softwarespezifische ,,Container-Losungen®. Die Installation und Nutzung solcher
Losungen gilt es noch zu erproben. Zudem ist zu berlicksichtigen, dass sich mit steigendem Daten-
umfang, der fir die Prognoseberechnung erforderlich ist, auch die Komplexitat der automatisierten
Datenaufbereitungsprozesse auf Seiten der Krankenkassen erhoht.

> Nutzung der Prognosen: Im Rahmen des Vorlauferprojektes USER wurden die Prognosemodelle als
neue Versorgungsform fiir das Entlassmanagement (EM) im Krankenhaus erprobt. Der Datenaus-
tausch zwischen Krankenhduser und Krankenkassen sowie die Prognoseberechnung erfolgten un-
mittelbar nach der stationdren Aufnahme, so dass die Prognosen innerhalb von ein bis zwei Tagen
den EM-Verantwortlichen als Entscheidungsunterstiitzung zur Verfligung gestellt werden konnten.
Ein vergleichbares Anwendungssetting ist auch fiir den Einsatz der ML-gestiitzten Prognosen denk-
bar. Zudem lassen sich prinzipiell auch Modelle fiir andere Outcomes oder fiir einen anderen Be-
zugszeitraum als den Krankenhausaufenthalt berechnen, woraus sich zahlreiche, weitere Anwen-
dungsmoglichkeiten ergeben. Ein aktuelles Beispiel ware die Identifikation von Versicherten mit
besonders hohen Gesundheitsrisiken gemall § 25b SGB V. Grundsatzlich ist darauf hinzuweisen,
dass der Einsatz solcher Vorhersageverfahren in der Regelversorgung aufgrund des Risikos der Fehl-
klassifikation immer auch aus ethischer und juristischer Perspektive zu bewerten ist.

> Implikationen bei der Verwendung von GKV-Routinedaten: Abrechnungsdaten liegen erst nach
einem gewissen Zeitraum in gepriifter Form bei den Krankenkassen vor und kénnen erst dann ab-
gerufen werden. Dieser Datenverzug variiert zwischen den SGB-Leistungsbereichen und kann z. B.
im Fall der ambulanten Abrechnungsdaten bis zu neun Monaten dauern. Diese eingeschrankte Da-
tenaktualitat gilt es sowohl fiir die Modellentwicklungsphase als auch bei der der spateren Berech-
nung von Prognosen ,,in Echtzeit” zu bericksichtigen. Darliber hinaus gelten die Routinedaten von
Krankenkassen gemaR SGB als Sozialdaten und unterliegen somit hohen Auflagen. Fiir ihre Nutzung
zu Forschungszwecken werden i.d.R. behordlichen Genehmigungen benétigt, deren Beantragung
erfahrungsgemal mehrere Monate dauert und die Arbeit in Forschungsprojekten mit einer be-
grenzten Laufzeit zuweilen erschwert. Zudem sieht die Gesetzgebung eine Einwilligung der Versi-
cherten fir die Verwendung ihrer Daten vor, was sich gerade bei den Versichertengruppen, die
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besonders von derartigen KI-Losungen profitieren kénnten (z. B. multimorbide oder pflegebedirf-
tige Menschen), als Hiirde erweist. Hier bleibt abzuwarten, ob und inwieweit das Gesundheitsda-
tennutzungsgesetz (GDNG) kiinftig die Nutzbarkeit der GKV-Routinedaten fir Verfahren der Kiinst-

lichen Intelligenz verbessert.
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11 Anhang

11.1 Darstellungen von PR-Kurven mit Ruckgriff auf Einzel-
beobachtungen

Wahrend die in Kapitel 3 dargestellte PR-Kurve in Abbildung 3-3 — wie stets auch alle ROC-Kurven — auf
voraggregierten Ergebnissen zu Subgruppen mit jeweils unterschiedlichen vorhergesagten Risiken be-
ruht, basieren viele Darstellungen von PR-Kurven offensichtlich auf Ergebnissen zu einzelnen Beobach-
tungen. Die Darstellung von Werten zu einzelnen Beobachtungen dirfte auch dadurch mitbedingt sein,
dass Kl-basierte Vorhersagen bei Beispieldarstellungen, aber auch in der Praxis, haufiger auf ver-
gleichsweise wenigen Beobachtungen beruhen. Alle einzelnen Beobachtungen in den betrachteten
Daten werden schrittweise bericksichtigt, woraufhin fiir die so neu entstandene Trennung der Daten
auch ein Wertepaar aus Recall und Precision ermittelt und im Diagramm dargestellt wird. Eine ent-
sprechende Darstellung kann aufgrund folgender Beobachtungen grundsatzlich als problematisch
angesehen werden.

= Als Ergebnisse eines Pradiktionsmodells gehen in die Darstellung einer PR-Kurve (wie bei der ROC-
Kurve) ausschlieRlich vorhergesagte Ereigniswahrscheinlichkeiten bzw. Risiken ein, die dazu ver-
wendet werden, alle Beobachtungen zunachst absteigend nach diesen Risiken zu sortieren. An-
schlieBend kdnnen fiir die PR-Kurve basierend auf den tatsachlich erfassten Ereignissen fir unter-
schiedliche Splits der sortierten Beobachtungen dann Precision und Recall ermittelt werden.

= Typischerweise ist, besonders ausgepragt bei Modellen mit Rickgriff auf wenige Merkmale im Sinne
potenzieller Pradiktoren, davon auszugehen, dass nach den Modellvorhersagen bei jeweils mehre-
ren Beobachtungen identische vorhergesagte Risiken resultieren. Innerhalb dieser Subgruppen lie-
fert die Vorhersage dann keinerlei Kriterien fiir die Reihenfolge der Beriicksichtigung von einzelnen
Beobachtungen.

= Aus Variationen dieser Reihenfolge innerhalb von Subgruppen kénnen jedoch sehr unterschiedliche
Kurvendarstellungen resultieren, unter denen sich dann auch sehr unterschiedliche Flachen ermit-
teln lieRen.

Den Sachverhalt verdeutlicht Abbildung 11-1. PR-Kurven mit Bericksichtigung von Ergebnissen zu ein-
zelnen Beobachtungen, in der flir Ergebnisse zu einer Modellvorhersagen Kurven mit drei unterschied-
lichen Sortierungen von Beobachtungen innerhalb von Subgruppen prasentiert werden (vgl. auch Er-
l[auterungen unter der Abbildung). Jeder Punkt in der Abbildung reprasentiert dabei das Ergebnis bei
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Berlicksichtigung einer weiteren Beobachtung der insgesamt 50 Beobachtungen. Ganz offensichtlich
unterscheiden sich die Flachen unter diesen drei Kurven deutlich.

Ganz offensichtlich zeigen die drei Kurven zugleich auch allenfalls sehr bedingt die Precision der Vor-
hersage fiir einzelne Subgruppen. So besteht in diesem Beispiel die Gruppe mit den hochsten vorher-
gesagten Risiken aus 10 Personen, von denen 8 auch real betroffen waren. Fiir diese Gruppe lasst sich
demnach unstrittig eine Precision von 0,8 angeben — 80 % dieser als ,,Hochrisikogruppe” identifizierten
Personen waren auch real betroffen. Die 8 Personen bilden dabei einen Anteil von 40 % der insgesamt
20 real betroffenen. Insofern sollte der Flaichenanteil unter der Kurve bis zum Recall von 0,4 exakt 0,4
x 0,8 betragen, was hier fir keine der drei Kurven zutrifft. Die Precision von 0,8 |dsst sich ganz offen-
sichtlich aus keiner der drei Kurven intuitiv ablesen.
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0,2
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Abbildung 11-1. PR-Kurven mit Beriicksichtigung von Ergebnissen zu einzelnen Beobachtungen

Beispiel mit drei Kurvendarstellungen zu einem Modellergebnis bei 50 Beobachtungen verteilt auf 5
Subgruppen mit unterschiedlichen vorhergesagten Risiken bei Variation der Sortierung innerhalb von
Subgruppen: a) zundchst Berlicksichtigung der real Betroffenen, b) Beispiel einer zufélligen Sortierung
sowie c¢) zundchst systematische Berlicksichtigung der real nicht Betroffenen; Hervorhebung von Da-
tenpunkten, die allen drei Varianten gemein sind (es handelt sich dabei jeweils um Ergebnisse zur letzt-
beriicksichtigten Beobachtung mit einem bestimmten vorhergesagten Risiko)

Nach Sichtung von Darstellungen im Internet findet fiir Darstellungen der PR-Kurve basierend auf Ein-
zelbeobachtungen oftmals Variante a) eine Anwendung. Nur damit ist nachvollziehbar, weshalb es das
in empirischen Analysen eher unwahrscheinliche Ergebnis einer Precision = 1 in den Darstellungen re-
lativ haufig gibt — entsprechende Kurven stellen (zumindest weit Uberwiegend) die eigentliche Preci-
sion der Modellvorhersage nicht korrekt dar und sind insofern als ,Precision Recall-Kurven” irrefiih-
rend. Aus diesen Beobachtungen folgt, dass die Darstellung einer Kurve basierend auf Ergebnissen

170



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten

11. Anhang

zu Precision und Recall mit Differenzierung von Ergebnissen nach Einzelbeobachtungen eigentlich
eher nicht als ,,Precision Recall-Kurve“ bezeichnet werden sollte.

Darstellungen von PR-Kurven mit Riickgriff auf aggregierte Ergebnisse zu Subgruppen mit unter-
scheidbaren vorhergesagten Risiken

Aus den vorausgehenden Erlauterungen folgt, dass (auch) die Darstellung einer PR-Kurve (wie Darstel-
lungen zur ROC-Kurve) vorzugsweise auf aggregierten Daten basieren sollte, sofern hieraus die Preci-
sion bei Erreichen eines bestimmten Recall ablesbar sein und damit eine inhaltlich bedeutsame Flache
dargestellt werden soll. Wie eine derartige Kurve verlaufen sollte, deuten die Ergebnisse in Abbildung
11-1 an: Offensichtlich existieren Datenpunkte, die, unabhangig von der Sortierung der Beobachtun-
gen innerhalb von Subgruppen mit identisch vorhergesagten Risiken, in allen drei Varianten identisch
sind —namlich die Punkte, die nach Berticksichtigung jeweils aller Beobachtungen mit einem bestimm-
ten vorhergesagten Risiko resultieren. Diese Punkte stellen die Precision fiir eine begrenzte Auswahl
der Recall-Werte in der Kurve bereits korrekt dar. Genau diese Auswahl an Punkten kann auch aus den
aggregierten Ergebnissen abgelesen werden, welche jeweils die Ergebnisse zu allen Beobachtungen
mit einem identisch vorhergesagten Risiko zusammenfassen. Damit verbleibt lediglich die Beantwor-
tung der Frage, wie die Kurve zwischen diesen Datenpunkten verlaufen sollte.

Fur den ersten Abschnitt dieser Beispielkurve wurde die Frage bereits im vorausgehenden Text beant-
wortet. Fir die im ersten Kurvenabschnitt von Abbildung 11-1 dargestellten Ergebnisse zur ,Hochrisi-
kogruppe” erreicht die Modellvorhersage im Beispiel eine Precision von 0,8. Dieser Sachverhalt wird
korrekt durch eine waagerechte Strecke vom Punkt (x = 0; y = 0,8) bis zum Punkt (x = 0,4; y = 0,8)
dargestellt.

Fir den weiteren Kurvenverlauf erscheint es naheliegend, die nachfolgenden Punkte durch Geraden
zu verbinden, wie dies als Vorgehensweise bei der ROC-Kurve erfolgt und dabei auch korrekt ist. Ent-
sprechend wurde der Verlauf in Abbildung 3-3 dargestellt. Allerdings ist dies bei einer PR-Kurve nur
annahernd und nicht vollstandig korrekt. Abweichungen resultieren daraus, dass zwischen Recall und
Precision kein einfacher linearer Zusammenhang wie zwischen Falsch-Positiv-Rate und Recall bei der
der ROC-Kurve besteht, was mit den nachfolgenden theoretischen Uberlegungen zur Berechnung der
Flache unter der PR-Kurve verdeutlicht werden soll.

Berechnung der Flache unter der PR-Kurve

Will man Abhangigkeiten der resultierenden Darstellung einer PR-Kurve von willkiirlichen Sortierungen
der Einzelbeobachtungen innerhalb der Subgruppen mit identischen vorhergesagten Risiken wie in Ab-
bildung 11-1 vermeiden, lasst sich dies dadurch bewerkstelligen, dass schrittweise Beobachtungen bei
Berechnungen von Punkten im Verlauf beriicksichtigt werden, denen anstelle der tatsachlichen Ereig-
niswerte 0 = nicht betroffen oder 1 = betroffen jeweils einheitlich die durchschnittlich beobachtete
Betroffenenrate in der jeweiligen Subpopulation zugeordnet wird (was gemal Summentreue des Mit-
telwertes (MW) bei Summation zum selben Ergebnis wie die Addition der Ereigniswerte in der Sub-
gruppe fihrt). Erreicht wird durch die Beriicksichtigung von durchschnittlichen Risiken bzw. MW die
Darstellung eines ,,idealisierten” Kurvenverlaufs, der entsprechend auch bei in Subgruppen rein zufallig
sortierten Beobachtungen erwartbar ware, wenn die GroRe einer ,idealerweise” betrachteten Popu-
lation gegen unendlich streben wiirde (oder wenn eine gegen unendlich strebende Anzahl an Ergeb-
nissen basierend auf zufdllig angeordneten Beobachtungen in Subgruppen wie in Abbildung
11-1Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. gemittelt wiirde), womit zufallsbedingte
Variationen der Reihenfolgen von Beobachtungen, anders als in dem einen Beispiel der zufallig sortier-
ten Beobachtungen in Abbildung 11-1 auch ohne eine Beriicksichtigung von Mittelwerten bei der Dar-
stellung nicht mehr ins Gewicht fallen wiirden. Die Berlicksichtigung von MW bietet zudem den Vorteil,
dass Darstellungspunkte fiir eine Abbildung, auch unabhangig von der tatsachlichen Beobachtungszahl
in der Untersuchungspopulation, in beliebig erhdhter oder auch reduzierter Zahl errechnet werden
kénnen. Ergebnisse zu einem sehr einfachen, fiktiven Beispiel zeigt Abbildung 11-2.

171



WeiBbuch zum Potenzial KI-gestiitzter Vorhersageverfahren auf Basis von GKV-Routinedaten

11. Anhang

0,9

:

0,8

0,7 \
0,6

a \
&
c N
S 0,5
2
§ 0,4 + a.ggregierte Ergebr?isse zu 2 Subgruppen mit \\
o linearer Interpolation des Kurvenverlaufs S
‘-\-..._.
0,3 +
—=— Berechnungsergebnisse zu fiktiven
02 Beobachtungen basierend auf beob.
! durchschnittlichen Risiken in Subgruppen
01 Erganzung weiterer fiktiver Beobachtungen,
=T hier sofern Recall-Schrittweite von 0,001
uberschritten wird
0 } t } t } }
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

il ’ r ’ r

Recall (Sensitivitit)

Abbildung 11-2. PR-Kurven zu einem Datenbeispiel mit Riickgriff auf aggregierte Ergebnisse sowie mit
Beriicksichtigung von Mittelwerten (MW) zu einzelnen Beobachtungen

(Fiktives Beispiel, bei dem Vorhersagen lediglich zwei Subgruppen differenzieren und von n = 20 Be-
obachtungen der Hochrisikogruppe real 16 (entsprechend einem Anteil von 80 %) und von n = 80 Per-
sonen der Niedrigrisikogruppe real gleichfalls 16 (entsprechend einem Anteil von 20 %) betroffen sind,
womit sich fiir die insgesamt n = 100 Beobachtungen ein Betroffenenanteil von 32 % ergibt.)

Die erste (orange und teils verdeckte) Kurve verdeutlicht eine Darstellung basierend ausschlieRlich auf
aggregierten Ergebnissen zu den beiden Subgruppen, wobei zwischen den hier in aggregierten Ergeb-
nissen aufgezeigten Punkten der Kurve zu Subgruppe 1 und 2 (bei einem Recall von 0,4 bzw. 1,0) ver-
einfacht und approximativ linear interpoliert wird.

Die zweite (rote) Kurve zeigt gleichfalls eine Darstellung ausschlieRlich basierend auf aggregierten Er-
gebnissen, wobei hier jedoch (fiktive, idealtypische) Ergebnisse zu jeder 10. Beobachtung mit Rickgriff
auf die durchschnittlich real beobachteten Risiken in den jeweiligen Subgruppen errechnet und darge-
stellt sind. Dabei weichen die Darstellungen der beiden Kurven in diesem Beispiel deutlich voneinander
ab. Offensichtlich fihrt in dem Beispiel eine konsekutive Beriicksichtigung bereits von relativ wenigen
Beobachtungen aus der zweiten Gruppe (mit durchschnittlich erheblich geringeren Risiken) zu einem
deutlich starkeren Riickgang der Precision, als dies durch die lineare Interpolation in der ersten Kurve
zum Ausdruck kommt — die lineare Interpolation lberschatzt in diesem Fall die Precision also merklich.
Eine weitgehend idealtypische Kurve resultiert durch die Interpolation weiterer Punkte im Kurvenver-
lauf, wobei die bereits im rot gefarbtem Kurvenverlauf dargestellten Punkte erhalten bleiben (vgl.
schwarze Linie). Die Flache unter dieser idealtypischen Kurve entspricht dann dem korrekt ermittelten
Kennwert, wie er sich z. B. auch mit der entsprechenden Python-Funktion aus dem Package scikit-learn
(precision_recall_curve) oder in R mit dem package PRROC und der Funktion pr.curve errechnen lasst.
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11.2 Soft- und Hardware im Projekt KI-THRUST

Fiir die Lernprozesse bei KI-Verfahren missen Daten in hochskalierbaren Rechenablaufen verarbeitet
werden. Um diese Berechnungen effizient durchfiihren zu kénnen, ist eine geeignete technische Infra-
struktur erforderlich, die sowohl auf leistungsfahiger Hardware als auch auf spezialisierter Software
basiert. Insbesondere die angestrebten Verfahren des Maschinellen Lernens benétigen eine hohe Re-
chenleistung, welche durch die Nutzung von GPUs (Grafikkarten) und leistungsstarken Prozessoren
gewabhrleistet wird.

Der Rechenaufwand lasst sich vor allem anhand der Anzahl der zu beriicksichtigenden Merkmale (Pa-
rameter) und der Komplexitat der jeweiligen Modelle (KI-Verfahren) abschéatzen. Bei der Verarbeitung
von Sozialdaten ist davon auszugehen, dass eine Vielzahl von Parametern einbezogen wird, die in tie-
fen Kiinstlichen Neuronalen Netzen verarbeitet werden sollen.

Die eingesetzten Softwarekomponenten gliedern sich wie folgt:

= Programmiersprache Python mit der Bibliothek Keras (Deep Learning)

= Entwicklungsumgebung Jupyter Notebook

= Backend TensorFlow mit einer CUDA-Schnittstelle fir Parallelberechnungen auf mehreren GPUs

Die Hardwarekomponenten sind in folgender Tabelle 11-1 aufgelistet und beschrieben.

Tabelle 11-1. KI-Workstation-Spezifikationstabelle

Komponente Spezifikation Beschreibung

Prozessor (CPU) AMD Threadripper 3970X 32 Kerne, 64 Threads, 3,7 GHz Ba-
sis, 4,5 GHz Boost, 144 MB Cache,
280W TDP

Arbeitsspeicher 8x 16GB HyperX Fury DDR4 3200 MHz Hochgeschwindigkeits-DDR4-Spei-

(RAM) (128GB gesamt) cher mit 3200 MHz

Grafikkarte (GPU) PNY Nvidia RTX A6000 (48GB VRAM) High-End-Workstation-GPU mit
48GB GDDR6-Speicher

Mainboard Gigabyte Aorus Master TRX40 TRX40-Chipsatz-Mainboard fiir
Threadripper-CPUs

Netzteil (PSU) Be Quiet! Dark Power 12 1200W 80 PLUS Titanium Effizienz, voll-
modular

Primarer Speicher 2x 2TB WD Black SN770 (4TB gesamt) Hochgeschwindigkeits-NVMe-

(SSD) SSDs mit PCle 4.0

Netzwerkspeicher QNAP TS-832PXU-RP 8-Bay-Rackmount-NAS

NAS-Festplatten 4x 2TB Seagate IronWolf

(8TB gesamt)
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11.3 Datensatzbeschreibung zum Projekt KI-THRUST

Allgemeine Erlauterungen

Die folgende Datensatzbeschreibung enthalt alle notwendigen Daten, die fiir das vom Innovations-
ausschuss beim Gemeinsamen Bundesausschuss {G-BA) geforderte Projekt KI-THRUST (Férderkenn-
zeichen 01VYSF20014) bendtigt werden.

1. Pseudonymisierung

Die Pseudonyme zu den Versicherten und zu den Leistungserbringern miissen dber alle Datenjahre
konsistent sein. Jegliche Kennzeichnungen von Personen oder Einrichtungen (z.B. Krankenhéuser,
Betriebsstatten) erfolgen durchgingig in einer Form, die es dem aQua-Institut nicht erlaubt, Riick-
schliisse auf identifizierbare Personen oder Einrichtungen zu ziehen. Dabei sollen beispielsweise Be-
triebsstattennummern jeweils durch eine kassenintern eindeutig zugeordnete 14-stellige Ziffern-
oder Zeichenfolge ersetzt werden, welche keinerlei Riickschliisse auf die urspriingliche Betriebsstét-
tennummer erlaubt.

2. Selektionskriterien

MaRgeblich fiir die Selektion der Leistungsdaten sind alle Versicherten der teilnehmenden Kranken-
kassen, die in den Jahren 2015 bis einschlielich 2020 eine Entlassung aus einer stationiren Kranken-
hausbehandlung gehabt haben. Beriicksichtigt werden nur geprifte und abgeschlossene Falle.

Es gibt keine weiteren Ein- oder Ausschlusskriterien.

3. Datentabellen

Fur die selektierten Patienten sollen Daten der nachfolgend beschriebenen Tabellen bereitgestellt
werden. Die den Namen der Tabellen vorangestellten Ziffern beziehen sich auf die gesetzliche
Grundlage des SGB. Die angeforderten Datenfelder sind angelehnt an die technischen Anlagen des
Datenaustauschverfahrens und deren Schliisselverzeichnisse {wenn solche existieren).

4. Technische Hinweise zur Datenbereitstellung und Datenilibermittlung

Alle nachfolgend sperzifizierten Datentabellen sollen als einfache Textdateien bereitgestellt werden.
Dabei soll eine UTF-8-Zeichenkodierung verwendet werden. Als Trennzeichen fiir bereitgestellte Da-
tenfelder/Werte innerhalb von einzelnen Datenzeilen (im Sinne des Kommas bei CSV-Dateien in ei-
nem engeren Sinne) soll ein Semikolon (;) verwendet werden. Die Benennung der einzelnen Textda-
teien bzw. Datentabellen (z.B. Stammdaten.csv) sowie die Formate und die Benennungen von Vari-
ablen sind durch die nachfolgenden Sperzifikationen vorgegeben.

Fiir eine gesicherte und datenschutzkonforme Ubermittlung der selektierten und pseudonymisier-
ten Daten wird seitens des aQua-Instituts ein gesicherter SFTP-Zugang auf ein individuelles Lauf-
werksverzeichnis im aQua-Institut eingerichtet werden. Dazu muss von der datenbereitstellenden
Institution jeweils eine feste IP-Adresse angegeben werden, lber welche die Institution die Daten
ibermitteln will. Die Ubermittlung der Daten kann dann nach der Bereitstellung von Zugangsdaten
sowie der persénlichen Mitteilung eines Passwortes per Telefon durch das aQua-Institut durch die
bereitstellende Institution/Krankenkasse tber die festgelegte IP-Adresse mittels eines Gblichen
SFTP-Clients (z.B. FileZilla) erfolgen.
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Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

Geburtsjahr 2 numerisch (3) Geburtsjahr (1))

TOD_Datum 3 DATUM (8} Todesdatum (JJIMMTT) sofern zutreffend

GESCHL 4 alphanumerisch (1) Geschlecht (m=maénnlich; w=weiblich; x=in-
ter/divers/unbekannt)

PLZ 3 stellig 7 alphanumerisch 3-stellige aktuelle PLZ des Wohnorts des Versi-

cherten
Tabelle 2: Versicherungszeiten
Name ID Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym
VERS_Start 2 DATUM (8} Beginn der Versicherungszeit (JJJJMMTT}
VERS_Stop 3 DATUM (8} Ende der Versicherungszeit (JJJMMTT)

Anmerkung: Die Versicherungszeiten sind bei Unterbrechungen ggf. in mehreren Zeilen pro Versi-
cherten zu ibermitteln. Je nach Datenlieferung sollen alle Versicherungsintervalle mit Relevanz fiir
die zu liefernden Datenjahre Gibermittelt werden (siehe Tabelle, Seite 1). So umfasst beispielsweise

die erste Datenlieferung alle Versicherungsintervalle fiir die Jahre 2015 bis 2017, insofern

VERS_start <=31.12.2017 UND VERS_stop >=01.01.2015.

Tabelle 3: 295 AMB_FALL

Name 1D Type Comments
JAHR 1 numerisch (4) Berichtsjahr
QUARTAL 2 numerisch (1) Berichtsquartal
VERSID 3 alphanumerisch Versichertenpseudonym
VERTRAGSKENNZEICHEN |4 alphanumerisch (1) K=kollektivvertraglich; S=selektivvertraglich
BSNR 5 alphanumerisch Betriehsstattennummer, pseudonymisiert
FALLNR 6 numerisch Behandlungsfallnummer
BEH_VON 7 DATUM (8} Beginn des Abrechnungsfalles (JJJMMTT)
BEH_BIS 8 DATUM (8} Ende des Abrechnungsfalles (JJJJMMTT)
Art der Inanspruchnahme
"0" Originalschein (Default)
"W" Vertreterschein
INANSPR 9 alphanumerisch {1} "N" Notfallschein
"Z2" Zielauftrag
"K" Konsiliarauftrag
"M" Mit-/ Weiterbehandlung
Tabelle 4: 295 AMB_ICD
Name ‘ 1D |Type ‘ Comments
VERSID ‘ 1 |a|phanumer|'sch ‘ Versichertenpseudonym
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FALLNR 2 numerisch Behandlungsfallnummer

ICD_LOK 3 alphanumerisch (1) Seitigkeit der Diagnose (L=Links, R=Rechts,
B=Beidseitig)

ICD_QUAL 4 alphanumerisch (1) Diaghosekennzeichen {A=Ausschluss, V=Ver-
dacht auf, Z=Zustand nach, G=Gesichert}

ICD 5 alphanumerisch (&) Diaghose ohne Seitigkeit und ohne Sonder-
kennzeichen

Tabelle 5: 295 AMB_EBM

Name ID Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

LANR 5 alphanumerisch Lebenslange Arztnummer, pseudonymisiert
(falls vorhanden}

FALLNR 3 numerisch Behandlungsfallnummer

GONR 4 alphanumerisch (7} Geblihrenardnungsnummer

BEHANDLUNGSDATUM 5 DATUM (8) Format: JIMMTT

Tabelle 6: 295 AMB_OPS

Name ID Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

FALLNR 2 numerisch Behandlungsfallnummer

OPS 3 alphanumerisch (1) OPS-Schllssel in der jeweils giiltigen Fassung
des DIMDI

OPS_LOK 4 alphanumerisch (1) Diagnosekennzeichen (A=Ausschluss, V=Ver-
dacht auf, Z=Zustand nach, G=Gesichert}

Tabelle 7: 300 VO

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

LANR 5 alphanumerisch Lebenslange Arzthummer, pseudonymisiert
(falls vorhanden)

BSNR 3 alphanumerisch Betrlebsstattenr?L!mmer des verordnenden Arz-
tes, pseudonymisiert
Pharmazentralnummer (fur Hilfsmittel gelten

PZN 4 numerisch die Sonderkennzﬂemhenregelungen nach ted}nl-
schen Anlagen fur den Datenaustausch gemaR
aktuell glltiger Fassung}

ATC_CODE 5 alphanumerisch (7} Amtlicher ATC-Code

DDD 6 alphanumerisch (9) Daily Defined Dose

MULT 7 numerisch Multiplikationsfaktor

DATUM_VO 8 DATUM (8} Einlgsedatum Format: JWJIMMTT
Fach des Arztes (bei mehrfachen Fach-

FACHGRUPPE 9 alphanumerisch (2) | 2CNBruppe des Arztes (bei mehrfachen Fac
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Name ID Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym
IK 2 alphanumerisch IK des Krankenhauses, pseudonymisiert
ID 3 numerisch FallHD
ZUGANG_DATUM 4 DATUM (8} Aufnahmetag/Tag des Zugangs (JIMMTT}
Letzter Tag der Behandlung JJJIMMTT {(ent-
ENTLASS_DATUM 5 DATUM (8} spricht bei ambulantem Operieren dem héchs-
ten Behandlungstag
Tabelle 9: 301 KH_AMB_ICD
Name 1D Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudanym
IK 2 alphanumerisch IK des Krankenhauses, pseudonymisiert
ID 3 numerisch Fall-ID
ICD_DIAG 4 alphanumerisch (6) lelgnose ohne Seitigkeit und chne Sonderkenn-
zeichen
ICD_DIAG_LOK 5 alphanumerisch (1) !:offallsat'lon / Diagnose: "L" = links "R" = rechts
B" = beide
) 1 = Behandlungsdiagnose, 2 = bei § 116b (neu}:
ICD_ART 6 numerisch (1) Diagnose der Uberweisung innerhalb der ASV
ICD_SEK_DIAG 7 alphanumerisch {6} Sekundardiagnose
ICD_SEK_DIAG_LOK 8 alphanumerisch (1) Sekundardiagnose Lokalisation / Diagnose: "L" =

Tabelle 10: 301 KH_AMB_0OPS

links "R" = rechts "B" = beide

Name ID Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

ID 2 numerisch Fall-ID

OPS 3 alphanumerisch (8 ) Amtlicher OP-Schllssel nach jeweils glltiger

Fassung

OPS_LOK 4 alphanumerisch (1) Il:o!fahsat_lon / Diagnaose: "L" = links "R = rechts
B" = beide

Tabelle 11: 301 KH_AMB_EBM

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

ID 2 numetrisch Fall-ID

Entgeltschluessel 3 alphanumerisch (8) KH - EntgeltschlUssel
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Tabelle 12: 301 KH_FALL

Name ID Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym
IK 2 alphanumerisch IK des Krankenhauses, pseudonymisiert
ID 3 alphanumerisch Fall-ID
AUFN_DATUM 4 DATUM (8} Aufnahmedatum NJMMTT
ENTLASS_DATUM 5 DATUM (8} Entlassungsdatum JJJMMTT
h Technischer Anl 2 Schlbssel 1 (1. und 2.
AUEN_GRUND 6 numerisch (2) nach Technischer Anlage 2 Schllssel 1 (1. un
Stelle)
AUEN_STATUS 7 numerisch (2} nach Technischer Anlage 2 Schllissel 1 (3. und 4.
Stelle)
ENTL_GRUND 2 numerisch (2} nach Technischer Anlage 2 Schllissel 5 (1. und 2.
Stelle)
ENTL_STATUS 9 numerisch (1} nach Technischer Anlage 2 Schllissel 5 (3. Stelle)
Art des Aufenthalts/Behandlung L = vollstatio-
AUFENTHALT 10 alphanumerisch (1} nar R = vorstationar N = nachstationar T = teil-
stationar
DRG 11 alphanumerisch (4} Vom Krankenhaus gemeldete DRG-Entgelt
Tabelle 13: 301 KH_ICD
Name ID Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym
. eindeutiger Schllssel flir referentielle Integritdt
ID 2 Iph h
alphanumernisc (KH_ICD, KH_OPS}
ICD 3 alphanumerisch (6) Dlggnose ohne Seitigkeit und chne Sonderkenn-
zeichen
ICD_LOK 4 alphannumerisch (1) !:o!fal|sa'F|0n/D|agnose: L" = links "R" = rechts
B" = beide
Art der ICD-Angabe:
1 = Entlassung/Verlegungsdiagnose,
. 2 = Hauptdiagnase
ICD_ART 5 numerisch (1) 3 = Aufnahmediagnose
4 = Einweisungsdiagnose
5= Nebendiagnose
ICD_SEK 6 alphanumerisch (6} Sekundardiagnose
. Sekundérdiagnose Lokalisation / Diagnose: "L" =
ICD_SEK_LOK 7 alphanumerisch {1} links "R” = rechts "B" = beide
FACHABT 8 alphanumerisch {4} Fachabteilung

Tabelle 14: 301 KH_OPS

Name 1D Type Comments
VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

. eindeutiger Schlissel flr referentielle Integritat
ID 2 alphanumerisch (KH_ICD, KH_OPS)
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OPS 3 alphanumerisch (8} OPS ohne Seitenlokalisation
OPS_LOK 4 alphanumerisch (1) !I.ollfahsat'lon / Diagnase: "L" = links "R = rechts
B" = beide

OP_DATUM 5 DATUM (8} Format: JUIMMTT

Tabelle 15: 302 Heilm

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

FALL_ID 2 numerisch Rezept-ID

BSNR_IK 3 alphanumerisch Betriehsstattennummer (ggf. alternativ IK des
Krankenhauses) aus der Verordnung, pseudony-
misiert

LANR 4 alphanumerisch Lebenslange Arzthummer des Verardners, pseu-
donymisiert

DATUM_VO 5 DATUM (8} Verordnungsdatum Format: JJJJMMTT

INDIKATION alphanumerisch Indikationsschlissel

VERORDNART numerisch Kennzeichnung der Art der Heilmittelverord-
nung {01=Erstverordnung {Regelfall} 02=Folge-
verordnung (Regelfall} 10=Verordnung auler-
halb des Regelfalles (Folgeverordnung, auch lan-
gerfristige Verordnung}

POSNR 8 numerisch (5) Heilmittelpositionsnummer It. Heilmittelpositi-
onshummernkatalog

DATUM_LERB 9 DATUM (8} Datum der Leistungserbringung (JJJMMTT}

ANZ_HEI 10 numerisch Anzahl/Menge der Abrechnungspaositionen

FACHGRUPPE 11 alphanumerisch (2} Fachgruppe des Arztes (bei mehrfachen Fach-

Tabelle 16: 302 Heilm_ICD

gruppen je Arzt den Minimum-Wert)

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

FALL_ID 3 numerisch Rezept-ID

DIAGNOSE 3 alphanumerisch ICD-Code, Diagnose chne Seitigkeit und chne
Sonderkennzeichen

Tabelle 17: 302 Hilfsm

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym
Betriehsstattennummer (ggf. alternativ IK des

BSNR_IK 2 alphanumerisch Krankenhauses) aus der Verordnung, pseudony-
misiert

LANR 3 alphanumerisch Lebens.la‘nge Arztnummer des Verordners, pseu-
donymisiert

DATUM_VO 4 DATUM (8) Verordnungsdatum Format: JJJJMMTT
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POSNR 5 numerisch (10} Hilfsmittelpositionsnummer

ANZ_Hilf 6 numerisch Anzahl Hilfsmittel

DATUM_LERB 7 DATUM (8} Datum der Leistungserbringung

FACHGRUPPE 8 alphanumerisch (2) gszireipjzeﬂ:fj‘;t:;ﬁ?r‘?ur:‘ne_'\;\;zi;’e“ Fach-

Tabelle 18: XI_PFLEGE

Name ID Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

PFL_GR 2 numerisch (1) Pflegegrad

PFL_GR_VON 3 DATUM (8} Pflegegrade abh JIMMTT

PFL_GR_BIS 4 DATUM (8} Fflegegrade bis JJJJMMTT

LEI_ART 5 alphanumerisch Leistungsart Pflege

LEI_VON 6 DATUM (8} Leistungsbeginn WIMMTT

LEI_BIS 7 DATUM (8} Leistungsende JJIMMTT

Tabelle 19: IX_REHA_AMB

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

K 5 alphanumerisch SB;.;I:LR/IK des Leistungserhringers, pseudonymi-

ID 3 alphanumerisch FallHD

BEGINN 4 DATUM (8) Datum Beginn JJUMMTT

ENDE 5 DATUM (8} Datum Ende JUMMTT
Kategorisierungen wie hei den Krankenkassen
genutzt, vorzugsweise im Klartext. Erwartet
werden beispielsweise folgende oder vergleich-
hare Kategorien:
ambulante Reha / allgemein
ambulante Reha / Atemwegserkrankung
ambulante Reha / dermatolog. Erkrankung

ART 6 alphanumerisch ambulante Reha / Entwdéhnungsbehandlung
ambulante Reha / Geriatrie
ambulante Reha / integrierte Versorgung
ambulante Reha / kardialoglogische Erkrank.
ambulante Reha / muskuloskel. Erkrankung
ambulante Reha / Neurologische Friihreha
ambulante Reha / onkologische Erkrankung
ambulante Reha / Psychosomatik

ICD 7 alphanumerisch Diagnose
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Tabelle 20: IX_REHA

Name 1D Type Comments

VERSID 1 alphanumerisch Versichertenpseudonym

IK der Rehabilitationseinrichtung, pseudonymi-

IK 2 alphanumerisch )
siert

ID 3 alphanumerisch Fall-ID
BEGINN 4 DATUM (8) Datum Beginn JIMMTT
ENDE 5 DATUM (8) Datum Ende JJIMMTT

Kategorisierungen wie bei den Krankenkassen
genutzt, vorzugsweise im Klartext. Erwartet
werden beispielsweise folgende oder vergleich-
bare Kategorien:

stationdre Anschluss-Reha / AHB
stationdre Anschluss-Reha / allgemein

stationédre Anschluss-Reha / Atemwegserkran-
kung

stationére Anschluss-Reha / dermatolog. Er-
krankung

stationére Anschluss-Reha / Entwhnungsbe-
handlung

stationdre Anschluss-Reha f Geriatrie
stationdre Anschluss-Reha / integrierte Versor-
gung

stationdre Anschluss-Reha / kardialoglogische
Erkrank.

stationdre Anschluss-Reha / muskuloskel. Er-

ART 6 alphanumerisch
krankung

stationdre Anschluss-Reha / Neurologische
Frihreha

stationére Anschluss-Reha / onkologische Er-
krankung

stationdre Anschluss-Reha / Psychosomatik
stationdre Reha / allgemein

stationdre Reha / Atemwegserkrankung
stationdre Reha / dermatolog. Erkrankung
stationdre Reha / Entwéhnungsbehandlung
stationdre Reha / Geriatrie

stationdre Reha / integrierte Versorgung
stationdre Reha / kardialoglogische Erkrank.
stationdre Reha / muskuloskel. Erkrankung
stationdre Reha / Neurologische Frihreha
stationdre Reha / onkologische Erkrankung
stationdre Reha / Psychasomatik

ICD 7 alphanumerisch Diagnose
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