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Kurzfassung

Im Gesundheitsbereich werden enorme Datenmengen gesammelt. Die Herausforderung
besteht zuklinftig darin, mit modernen Methoden aus den Bereichen Data Mining, Knowledge
Discovery und Human-Computer-Interaction das relevante Wissen aus diesem Datenmeer
zu extrahieren, um die darin verborgenen Potentiale fur Patient und Gesundheitssystem nut-
zen zu konnen. Ziele dieser Arbeit sind das Aufbereiten von Lerndaten aus codierten Ab-
rechnungsdaten fiir das Predictive Modelling mit maschinellen Lernverfahren, sowie die Ent-
wicklung eines Visual Analytics Frameworks zur einfacheren Gestaltung des Modellierungs-
vorganges und zur verbesserten Interaktion zwischen Mensch und Maschine.

Umgesetzt wurden diese Aufgaben unter Verwendung von MATLAB (Mathworks Inc., Natick,
USA) in der Version 2013b. Die Validierung erfolgte am Beispiel der Vorhersage zukunftiger
Krankenhausaufenthalte mit Daten von Klienten eines australischen Krankenversicherungs-
unternehmens, welche nach ICD-10-AM und AR-DRG codiert sind.

Die Extraktion von Features aus Hauptdiagnosen erfolgte durch Entschlisselung der Basis-
klassifikation der hierarchisch gegliederten ICD-10 Systematik der WHO. Aus den Nebendi-
agnosen wurde der Charlson Komorbiditats-Score berechnet. Flr das Ableiten von Features
aus codierten Krankenhausleistungen wurde das standardisierte Schema des australischen
Patientenklassifikationssystems (AR-DRG) herangezogen. Das Framework setzt sich aus
vier Tools zusammen: Daten-, Statistik-, Modellierungs- und Zeitreihen-(Evaluierungs)-Tool.
Erste Erkenntnisse zeigen, dass das Aufbereiten von Trainingsdaten fir den maschinellen
Lernalgorithmus ein nicht-trivialer Prozess ist, der von zahlreichen Einflussfaktoren abhéangt.
Visual Analytics Tools kdnnen beim gezielten Aufbereiten von Lerndaten unterstiitzen und
bessere Einsicht in die Starken und Schwéachen maschinell generierter Vorhersagemodelle

gewahren.

Information Science, Big Data, Visual Analytics, Interactive Data Mining, Machine Learning



Abstract

As the volume of data from the health sector is growing at a staggering rate, a combination of
technologies from the areas Data Mining, Knowledge Discovery and Human-Computer-
Interaction is becoming increasingly important. The purpose of this work was to implement a
concept for automatically extracting features from clinical codes and to develop a Visual Ana-
Iytics Framework helping to combine the strengths of man and machine in the context of da-
ta-driven Predictive Modelling.

For implementation, MATLAB (Mathworks Inc., Natick, USA) in the version 2013b was used.
Validation was performed by predicting future days in hospital on the basis of health insu-
rance claims data, which contained medical claims encoded in ICD-10-AM and AR-DRG
format.

For main diagnoses, feature extraction was done using the hierarchically structured core
classification of the World Health Organizations ICD-10 Coding System. From secondary
diagnoses the Charlson Comorbidity-Score was calculated. The standardized coding scheme
of the AR-DRGs formed the basis for data transformation of encoded hospital services. The
framework comprises four tools: Data-, Statistic-, Modeling- and Time-Series-(Evaluation)-
Tool.

The predictive performance of data-driven models is highly affected by the way in which the
data is represented. Thus, developing proper methods for feature generation and representa-
tion remains a pivotal area in machine learning. Visual Analytics can help in providing trai-
ning data in a more targeted manner and with gaining insights into the strengths and the

weaknesses of non-transparent machine-generated models.

Information Science, Big Data, Visual Analytics, Interactive Data Mining, Machine Learning
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Allgemeine Orientierungshinweise

Um eine bessere Lesbarkeit zu erzielen sind Begriffe wie Patient oder Klient sowohl in weib-

licher als auch in mannlicher Form zu verstehen.

Kursiv geschriebener Text entspricht einem MATLAB-Befehl. MATLAB-Funktionen sind

gesondert formatiert.

Im Kapitel Resultate werden das Konzept zur Feature-Extraktion, sowie die wichtigsten fur
eine Anwendung erforderlichen Funktionalitaten des Visual Analytics Frameworks beschrie-
ben. Um den Interessen eines Entwicklers nachzukommen, werden im Kapitel Methoden die
dahinterstehenden Strukturen, Prozessablaufe und deren Umsetzung naher beleuchtet. Wird
beispielsweise im Kapitel Resultate beschrieben, dass Daten automatisch geladen werden —
WAS —, so wird im Kapitel Methoden deutlich gemacht, WIE das automatische Laden zu-

stande kommt.

Unter Rohdatensétze sind in dieser Arbeit bereits codierte und in Datasets konvertierte
Quelldatensatze zu verstehen. Der Begriff Rohdatensatz wird verwendet, um den Unter-
schied zwischen MATLAB-Datasets, die ausschliel3lich Daten von einer Quelle beinhalten,
und jenem MATLAB-Dataset (Featureset) hervorzuheben, in dem Daten aus verschiedenen

Quellen zusammengefiihrt sind.

Die Tools des Frameworks wurden auf Basis von Versicherungsdaten des australischen
HCF-Projektes entwickelt und anschlieBend mit Daten von zwei weiteren Projekten (Patient
Blood Management, Gesundheitsdialog Diabetes) validiert. Sofern auf den Screenshots Da-

ten aus den letzteren beiden Projekten zu sehen sind, wird explizit darauf hingewiesen.



Abkilrzungsverzeichnis

AR-DRG Australian Refined Diagnosis Related Groups

AUC Area Under The Receiver Operating Characteristic Curve

Carc. Carcinoma (Karzinom)

EHR Electronic Health Record

GUI Graphical User Interface

GUIDE Graphical User Interface Developement Environment

HCF Health Care Fund

HCI Human Computer Interaction

ICD-10-AM International Classification of Diseases and Related Health Problems, 10t
edition, Australian Modified

KDD Knowledge Discovery in Databases

USA United States of America

WHO World Health Organization




1 Einleitung

In diesem Abschnitt wird das Potential von Big Data im Gesundheitsbereich aufgezeigt, wie
diese grof3en Datenmengen in Wissen transformiert werden kdnnen und wo dabei die

Schwierigkeiten und Herausforderungen liegen.

1.1 Motivation

Der fortschreitende Trend zur Digitalisierung im Gesundheitswesen und der elektronischen
Archivierung von Patientendaten, moderne Technologien wie Telemonitoring oder mobile
Apps und Innovationen im Bereich des Self-Tracking fihren zu einem rasanten Anstieg des
Datenvolumens. Der Healthcare-Sektor zahlt mit einer jahrlichen Wachstumsrate von knapp
50 % zu den schnellst wachsenden Markten des digitalen Universums (Gantz and Reinsel,
2012, IDC, 2014).

Dieses Phanomen eréffnet dem Gesundheitssystem véllig neue Perspektiven. Durch eine
intelligente Nutzung dieser Daten kénnen beispielsweise potentiell bevorstehende Erkran-
kungen frihzeitig erkannt werden (Wu et al., 2010), Behandlungen auf die individuellen Be-
durfnisse des Patienten abgestimmt (Donsa et al., 2015, Panahiazar et al., 2014), oder eine
drohende Influenzaepidemie rechtzeitig prognostiziert werden (Mayer-Schénberger and
Cukier, 2013). Administratoren des Gesundheitssystems kénnen diese Daten als Planungs-
instrument zur effizienteren Allokation von Ressourcen, Vermeidung von unnétigen Kosten
(Donzé et al., 2013, Hasan et al., 2010, Xie et al., 2014), oder als Grundlage fiir die Quali-
tatskontrolle (Halfon et al., 2006) einsetzen.

Das Informationszeitalter bietet somit die Méglichkeit, sich von einer reaktiven Medizin hin zu
einer pradiktiven und praventiven Medizin zu bewegen, den Weg in Richtung individualisier-
ter Medizin einzuschlagen und damit gleichzeitig Rationalisierungen vorzunehmen. Davon
profitiert potentiell nicht nur der Patient durch einen Gewinn an zusatzlichen Jahren in besse-

rer Gesundheit, sondern auch die Offentliche Verwaltung und die Krankenkassen.

Big Data stellt die Wissenschatft jedoch vor eine wesentliche Herausforderung. Solange der
Datenberg nicht zu verwertbarem Wissen verarbeitet wird, ist er als Basis zur Entschei-

dungsunterstiitzung nutzlos.

John Naisbitt hat in seinem Buch ,Megatrends® bereits 1982 diese Problematik aufgezeigt
(Naisbitt, 1982).

,We are drowning in information, but starved for knowledge®.
John Naisbitt




Heutzutage ist es nicht ausschlieRlich das Uberleiten von Informationen in Wissen, das
Schwierigkeiten bereitet. Eric D. Brown bringt mit seiner ergdnzenden Eigeninterpretation
dieses Zitats die gegenwartige Situation auf den Punkt:

“Today, we are drowning in data and starved for information”.
Eric D. Brown.

Daten sind Rohinformationen, wie beispielsweise Sensordaten, codierte Diagnosen oder das
Datum fir die Einweisung in ein Krankenhaus. Ohne weitere Vorverarbeitung kann auf Basis
von Daten keine Aussage getatigt werden. Informationen sind strukturierte Daten, die in ei-
nem Kontext zueinander stehen. So kann beispielsweise eine Subtraktion des Austritts- und
des Eintrittsdatums die Information liefern, wie viele Tage der Patient im Krankenhaus ver-
bracht hat. Wissen entsteht durch eine logische Verknupfung von Daten und Informationen
unter Einbeziehung von Expertenmeinungen, Fahigkeiten und Erfahrungen, sodass bei-
spielsweise Wissen Uber die Anzahl der Tage geschaffen werden kann, die ein Patient im
nachsten Jahr im Krankenhaus verbringen wird. Weisheit erlangt, wer versteht dieses Wis-
sen in die Praxis umzusetzen. Weisheit kbnnte somit darin bestehen, die vermeidbaren vor-
hergesagten Tage im Krankenhaus durch vorzeitiges Setzen von Malinahmen zu verhindern
(Vgl. Landauer, 1998).

Die Herausforderung besteht im Wissensgenerierungsprozess somit darin, diese riesigen
Datenvolumina zu neuen Informationen zu verdichten, anschlieRend daraus Wissen zu ge-
nerieren, um letztendlich Weisheit erlangen zu kénnen. Dieser mehrstufige Weg bis zur Nut-
zung von Big Data ist am Beispiel der Wissenspyramide in Abbildung 1 noch einmal illustra-

tiv dargestellt.
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Abbildung 1: The Knowledge Pyramid (Vgl. Landauer, 1998)

1.2 Wissensgenerierung

Ein Schlussel zur intelligenten Nutzung von Big Data ist das Predictive Modelling, dessen

zugrundeliegender Ansatz das fallbasierte Schliel3en ist. Darunter ist das Lernen aus den



Daten mdglichst vieler bekannter Félle zu verstehen, um anhand der daraus gewonnenen

Erkenntnisse fur ahnliche Personen Wissen in Form einer Vorhersage zu erhalten.

Die Schwierigkeit in der Erstellung von Vorhersagemodellen auf Basis von Big Data besteht
in der Fulle an Einflussfaktoren, die in der Regel auf3erst komplex zusammenwirken. Daraus
jene auszuwahlen, die fur eine Prognose relevant sind und diese in geeigneter Weise mitei-
nander in Beziehung zu setzen, ist fur den Menschen unter Verwendung von herkdmmlichen
statistischen Analyseverfahren in einer verniinftigen Zeit nicht mehr realisierbar. Abhilfe kann
hier das maschinelle Lernen bieten. Es handelt sich dabei um Lernalgorithmen, die dazu in
der Lage sind, auf Basis von Beispieldaten selbststandig zu lernen, zu verallgemeinern und
daraus ein Vorhersagemodell zu entwickeln (Abbildung 2). Neben deren Schnelligkeit in der
Modellgenerierung besteht eine weitere Besonderheit von maschinellen Lernalgorithmen
darin, dass sehr grof3e Datensétze mit vielen Beobachtungen sie nicht tGberfordern, sondern

das Ergebnis noch genauer machen (Kotsiantis et al., 2007).

Lernalgorithmus

pradiktieren >

Abbildung 2: Predictive Modelling mit maschinellen Lernverfahren

Wie in der Wissenspyramide dargestellt (Abbildung 3) Gbernimmt der maschinelle Lernalgo-
rithmus im Prozess der Wissensgenerierung die Aufgabe der Transformation von Informatio-

nen in Wissen und lI6st somit das von John Naisbitt genannte Problem.
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Abbildung 3: The Knowledge Pyramid (Landauer, 1998):
Knowledge Discovery/Predictive Modelling



Diese Informationen missen dem Algorithmus in Form eines Trainingsdatensatzes zur Ver-

fugungen gestellt werden (Abbildung 4)

raining : ’
Data > Modelling >> Evaluation >

Abbildung 4: Maschineller Lernprozess

Die Gute von maschinell generierten Vorhersagemodellen wird wesentlich von der Repra-
sentation der Trainingsdaten beeinflusst (Pechenizkiy, 2005). Die Aufbereitung dieser Lern-
daten stellt jedoch eine besondere Herausforderung dar, weil die optimale Reprasentation
von Features von zahlreichen Faktoren abhéangt, wie dem verwendeten Lernalgorithmus, der
Fragestellung oder dem Stichprobenumfang. Einen Goldstandard gibt es dafir nicht (Guyon,
2006, Hall, 1999, Langley, 1994, Song et al., 2004).

Ein in der Literatur haufig genanntes Problem beim maschinellen Lernen ist der sogenannte
»Fluch der Dimensionalitat“. Hiermit ist gemeint, dass die Dimensionalitdt der Daten meist
grol3 im Verhaltnis zur Anzahl der Beispiele im Trainingsdatensatz ist. Diese kann dabei in
zwei Richtungen gehen — in die Breite, wonach eine grof3e Anzahl an Features ein Problem
darstellen kann und in die Tiefe, wonach der Informationsgehalt von Daten in einem Feature
mit zu vielen Kategorien unterschatzt werden kann. Besitzt ein Feature sehr viele Auspra-
gungen und stehen nur wenige Beispiele zur Verfigung, so bleibt der GroRteil der Katego-
rien unbesetzt und somit ohne Information. Algorithmen, die Features beispielsweise auf
Basis des maximalen Informationsgewinnes auswahlen, stufen in diesem Fall den Informati-
onsgehalt des gesamten Features als gering ein, wodurch indirekt vorhandene, potentiell
wertvolle Informationen im Modell unterreprasentiert sein konnen. Um deren Einfluss zu er-
hohen, ist eine Datentransformation erforderlich, indem aus einem Feature mit vielen Kate-
gorien beispielsweise neue Features mit weniger Kategorien erzeugt werden kénnen.
(Pechenizkiy, 2005, Hastie et al., 2009).

In diesem Zusammenhang kommt das Data Mining ins Spiel. Es geht dabei darum, den rie-
sigen unstrukturierten Datenberg von unterschiedlichen Perspektiven aus zu beleuchten und

zu nutzlichen Informationen abzubauen (Tan et al., 2006) (Abbildung 5).
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Abbildung 5: The Knowledge Pyramid (Landauer, 1998):
Data Mining zur Unterstitzung des Predictive Modellings



Diese Dimensionsreduktion kann ebenso wie das Predictive Modelling maschinell erfolgen.
Im Gesundheitsbereich existieren jedoch oftmals komplexe Zusammenhénge innerhalb der
Daten, die nur mit Hilfe von zusétzlichen Kompetenzen, wie Erfahrung oder Domanenwissen
erkennbar sind und welche nur der Mensch durch ein lebenslanges Lernen mitbringt. Nach-
dem sich der Mensch zudem durch seine Féahigkeit schnell Muster visuell erkennen zu kén-
nen auszeichnet, eignen sich Visual Analytics Tools optimal als Schnittstelle zwischen
Mensch und Maschine. Sie bieten die Mdglichkeit einer interaktiven und explorativen Analy-
se von umfassenden Datenbestanden. Die daraus erlangten Erkenntnisse kénnen anschlie-
Rend in Form eines Features dem Algorithmus zur Verfiigung gestellt werden, wodurch die
menschlichen Starken in den maschinellen Lernprozess einflie3en (,Human-In-The-Loop®)

und somit verbesserte Modelle erzielt werden kénnen (Abbildung 6).

/WisboM Visual
; Analytics
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Abbildung 6: The Knowledge Pyramid (Landauer, 1998):
Data Mining, Predictive Modelling und Visual Analytics

1.3 Ausgangssituation

Das Austrian Institute of Technology (AIT) ist ein aul3eruniversitdres Forschungsunterneh-
men, das sich, unter anderem, im Bereich der Akquisition, Sammlung und Aggregation von
Daten im Gesundheitsbereich etabliert hat. Ein relativ neues Aufgabengebiet ist das Predicti-
ve Modelling mit maschinellen Lernverfahren.

Ein Ziel das sich das AIT in diesem Sinne gesetzt hat, ist der Aufbau einer unternehmensin-
ternen Predictive Modelling Pipeline, um eine moglichst effiziente Generierung von Vorher-
sagemodellen fir komplexe Fragestellungen aus dem Healthcare-Bereich zu ermoglichen.
Eine besondere Anforderung an diese Pipeline ist, dass sie auch von Personen ohne Pro-

grammierkenntnisse angewendet werden kdnnen soll.

Der erste Teil der Pipeline umfasst die Integration von Daten aus verschiedenen Quellen und
wurde bereits erfolgreich umgesetzt. Der zweite Teil ist der analytische Teil. Dieser soll aus
einer Modellierungs-Routine bestehen, die sich bereits im Aufbau befindet und weiteren Ana-
lysemdglichkeiten, wie der interaktiven Analyse von Variablen mit grundlegenden Methoden

der Statistik oder von Daten mit Zeitreihencharakter (Abbildung 7).
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Abbildung 7: Predictive Modelling Pipeline

1.4 Aufgabenstellung

Im Zusammenhang mit dieser Arbeit gab es zwei Teilaufgaben zu bearbeiten.

Feature-Extraktion
Es war ein Konzept zur Aufbereitung von Lerndaten fir das Predictive Modelling mit maschi-
nellen Lernverfahren aus codierten Abrechnungsdaten (ICD-10 und DRG Codes) zu entwi-

ckeln und zu implementieren.

Visual Analytics

Es galt ein Visual Analytics Framework aufzubauen, in das verschiedene Tools eingebettet
werden konnen. Dieses sollte ein Statistik-Tool beinhalten, mit dem die Variablen des Fea-
turesets mit einfachen Methoden der Statistik schnell analysiert werden kénnen und ein Vi-
sual Analytics Tool, welches eine interaktive und explorative Analyse von Daten mit Zeitrei-
hencharakter erméglicht. Der Schwerpunkt sollte dabei auf das Zeitreihen-Tool gelegt wer-
den. Zudem war fir den bereits bestehenden Prozess der Featureset-Generierung ein GUI

zu entwickelt und das initiale Layout des Modellierungs-Tools zu gestalten.

1.5 Untersuchungsbereich

Umzusetzen waren diese Aufgaben am Beispiel eines laufenden Projektes, bei dem es da-
rum ging, die Anzahl der Tage vorherzusagen, die Klienten eines australischen Krankenver-

sicherungsunternehmens im nachsten Jahr im Krankenhaus verbringen werden.



Zur Verfigung gestellt wurden Daten von Uber einer Million Klienten fir den Zeitraum 2010
bis 2012. Das Ziel war, auf Basis der Daten von 2010 und 2011 die Anzahl der Tage zu préa-
diktieren, die jeder Klient im Jahr 2012 im Krankenhaus verbringen wird (Abbildung 8).

Pradiktion

2010 2011 2012

Abbildung 8: Pradiktionsvorhaben

Das Datenkontingent setzt sich wie folgt zusammen:
¢ Claims-Table (Demographie und Versicherungsdaten)
e Procedure-Table (erhaltene Leistungen wahrend einer Hospitalisierung)

¢ Admission-Table (Hauptdiagnose, Nebendiagnosen, ...)

Zur Validierung der Tools wurden pseudonymisierte Daten der beiden dsterreichischen
Benchmark-Studien zur Optimierung des Einsatzes von Blutkomponenten und aus dem Te-

lemonitoring-Programm ,Gesundheitsdialog Diabetes” herangezogen.

2 Methoden

Sowohl fiir die Feature-Extraktion als auch fiir die Entwicklung des Visual Analytics Frame-
works und der darin eingebetteten Tools wurde entsprechend der Vorgabe MATLAB
(Mathworks Inc., Natick, USA) in der Version 2013b verwendet.

2.1 Unternehmensinterne Strukturen und Prozesse

2.1.1 Datenstruktur

Die Daten wurden pseudonymisiert und in Form von MATLAB-Datasets vom Betreuer zur
Verfigung gestellt. Hierbei ist zwischen Rohdatensatzen und dem Ubergeordneten Feature-
set zu unterscheiden (Abbildung 9). Letzteres beinhaltet die aus den Rohdaten weiterverar-
beiteten Lerndaten, welche zum Trainieren des maschinellen Lernalgorithmus verwendet
werden und Features! in aggregierter Form beinhalten. Die Aggregation unterliegt hierbei

einem Bin-Konzept. Wird fir das Experiment beispielsweise der Zeitraum von 01. Janner

1 Ein Feature beschreibt die Eigenschaften eines Klienten, wie beispielsweise Alter, Geschlecht oder Anzahl der
Krankenhaustage im Vorjahr. Synonyme Begriffe sind Merkmal, Variable oder Attribut.



2010 bis 31. Dezember 2013 betrachtet und die ersten drei Jahre zum Lernen verwendet,
um fur das vierte Jahr eine Pradiktion durchzufuhren, so gibt es insgesamt vier Bins, wobei
ein Bin jeweils den Zeitraum zwischen Anfang und Ende eines Jahres charakterisiert. Wird
eine Aggregation durchgefiihrt, so werden die Werte einer Variable zu einem Bin akkumu-
liert. War ein Klient beispielsweise im Jahr 2011 dreimal im Krankenhaus fur jeweils zwei
Tage, so enthélt das aggregierte Feature ,Days in Hospital” in der Zeile mit dem Bin fur das
Jahr 2011 den Eintrag 6.

Im Gegensatz zum Featureset kann es beliebig viele Rohdatensatze geben und jeder Klient
kann zwischen 0 und N Zeilen pro Rohdatensatz in Anspruch nehmen. Diese Daten werden
ausschlie3lich fur die Zeitreihendarstellung im Zeitreihen-Tool benétigt.

Abbildung 9 zeigt die Hierarchie der dieser Arbeit zugrundeliegenden Datenstruktur.

Featureset

| |
Rohdaten 1 - Rohdaten N

Abbildung 9: Hierarchie der Datenstruktur

Allen Datasets gemein ist deren Aufbau. Es handelt sich dabei um MATLAB-Datasets, deren
Zeilen Beobachtungen (Klienten, Patienten) und deren Spalten Merkmale (z.B. Alter, Haupt-
diagnose) reprasentieren. Alle Variablen sind von rein numerischer Natur. Die Kategorien
sind durch ganzzahlige Ziffern ersetzt und deren zugehérige Bezeichnung wird in den Meta-
daten-UserData des Datasets mitgefuihrt. Die Metadaten sind Uber die Eingabe des Befehls
F.Properties in das MATLAB Command Window abrufbar, wobei F hier beispielhaft fur den
Variablennamen des Featuresets steht (Abbildung 10, Abbildung 11).

Abbildung 10 stellt einen Ausschnitt eines MATLAB-Datasets dar.

] F <31122,978 dataset>

1 2 3 4 5 6
CustomerlD Bin ADMISSION_PREV AMT_CHARGED_rndlogl0  AMT_CHARGED_ACTUAL rdlogl0  AMT_CHARGED _iqr_mndlogl0

8
8
8

10

10

10

15

9 2

10 31

1 35

12 35

12 42

Abbildung 10: MATLAB-Dataset
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Abbildung 11 zeigt am Beispiel des Featuresets, wie die Metadaten eines MATLAB-Datasets

abgerufen werden kénnen.

>> F.Properties >> F.Properties.UserData
el
ans = ans =
Description: [1x1 struct] Agel0: {1ix1l cell}
VarDescription: {1x978 cell} Age60: {3x1 cell}
Units: {1x978 cell} CLIENT_STATUS: {5x1 cell}
DimNames: {'Observations'/ 'Variables')} LOG2DIH: {12x1 cell}
((Userpaca: [1x1 struct) MEMBER TYPE: {6x1 cell}
ObsNames: {} PRODUCT 2: {223x1 cell}
VarNames: {1x978 cell} PRODUCT 3: {64x1 cell}
PRODUCT_GROUP: {6x1 cell}

Abbildung 11: Metadaten des Featuresets: UserData mit Kategorie-Bezeichnungen

2.1.2 Routinen der préa-existenten Predictive Modelling Pipeline

Die bestehende Modellierungs-Pipeline setzt sich aus drei Routinen zusammen (Abbildung
12). Die erste umfasst das Erzeugen eines Trainingsdatensatzes fir den maschinellen Ler-
nalgorithmus. In der zweiten geht es um die Generierung eines Vorhersagemodells und in

der dritten um die Bewertung dessen Giite.

Training . :
> Data >> Modelling >> Evaluation >

_______________________

_______________________

hcf_eval model

|
: i
] I
1 I
1 |
1 !
1 I
!
! ]
: i
H 1
H |
H '
H 1
I
! ! | |
' |
! ncf load features , hef_model
! il iy
- i
1 I
1 ]
1 I
] |
: i
! .
: '
: .
- |
: I

MATLAB’ MATLAB ' MATLAB
} } | .

Abbildung 12: Bestehende Routinen der unternehmensinternen Predictive Modelling Pipeline

Die Featureset-Generierungs-Routine besteht aus einer ,Feature-Definition-Table“ (Excel-
File) und der MATLAB-Funktion hcf load features. Soll ein neuer Trainingsdatensatz
erzeugt werden, so muss in der Feature-Definition-Table ein neuer Eintrag mit dem Namen
und den Parametern des Featuresets vorgenommen werden. AnschlieBend wird in MATLAB

die Funktion hcf load features aufgerufen, um den Prozess zur Generierung des Fea-
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turesets zu starten. Das fertige Featureset wird automatisch gespeichert und eine standardi-
sierte Ordnerstruktur (Abbildung 13) mit dem Namen des Featuresets im gleichen Pfad an-
gelegt. In diesem Ordner befinden sich die Rohdatenséatze, aus denen sich das Featureset

zusammensetzt und ein weiterer - zu diesem Zeitpunkt leerer - Ordner ,models”.

FS 164 M_4SNe el models w— 2] M16_4_M feature_array_name_FS_16_4_M...
FS_16_4SNe 7] Admission_4SNe = M16_4_M feature_array_name_FS_16_4_M...
ZZ1FS_16_4_M_4SNe 77 FS_16_4_M_4SNe_TSC 22 M16_4_M _4SNe,compute_1,i001
) FS_16_4SNe -1 Procedure_4SNe —J M16_4_M_4SNe compute_1,1001_E
= TSC
21 tsc_SNe
=] t5¢10000

Abbildung 13: Standardisierte Ordnerstruktur der Predictive Modelling Pipeline

Auch die Modellierungs-Routine setzt sich aus einer Konfigurationsdatei und einer MATLAB-
Funktion hcf model zusammen. In der Konfigurationsdatei konnen der Lernalgorithmus
ausgewahlt und dessen Parameter eingestellt werden. Durch Aufrufen der Funktion

hcf model wird der Modellierungsvorgang gestartet und anschlie3end automatisch die Eva-
luierungs-Routine durch Aufrufen der Funktion hcf eval model ausgelOst. Die Ausgabeda-
teien werden anschlieltend im ,model“-Ordner des fiir die Modellierung verwendeten Fea-
turesets gespeichert. Es werden dabei immer zwei Dateien erstellt. Eine enthalt das Objekt
.Lernalgorithmus® (z.B. aus der Verwendung der TreeBagger-Funktion) und das andere File
beinhaltet die Evaluationsergebnisse und eine Struktur ,models", welche die Modellergebnis-

se und Informationen Uber den Trainings- und den Testprozess beinhaltet.

2.2 Feature-Extraktion

2.2.1 ICD-10 Codes: Hauptdiagnose

Fur das Ableiten von Features aus den ICD-10 Codes wurde die von der WHO herausgege-
bene ICD-10 Systematik aus dem Jahr 2010 in einem Excel-Dokument nachgebildet (WHO-
apps, 2010). Es wurde dabei eine Einschrankung auf die ersten drei Stellen des Codes — der

Basisklassifikation - vorgenommen.

Fur Features von Level 1 und Level 2 (siehe 3.1.2) gilt, dass jedes Excel-Blatt ein neues
Feature reprasentiert, wobei der Name des Blattes zugleich den Namen des Features kenn-
zeichnet. Dieses beinhaltet die von 1 bis N durchnummerierten Codegruppen, die dazugehd-
rige Kategorie-Bezeichnung, sowie das Textmuster, welches von der MATLAB-Funktion zur

Kategorisierung benétigt wird.
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Level-3-Features wurden aufgrund ihrer groRen Anzahl nach deren Zugehérigkeit zu einem
Level-2-Feature in einem Excel-Sheet zusammengefasst, dessen Name sich aus dem Level-
2-Feature-Namen und der Erweiterung ,_L3“ zusammensetzt (z.B. ICD10_INFECTION_L3).
Jede Spalte dieses Excel-Sheets représentiert ein neues Feature und wird nach dem Muster
.Level-2-Feature-Name_L3 1 bis N“ benannt, wobei N fir die Anzahl der Spalten bzw. Fea-

tures im jeweiligen Excel-Blatt steht.

Es wurde eine MATLAB-Funktion geschrieben, die das gesamte Excel-Dokument einliest
und die Excel-Sheets mit Hilfe von MATLABSs Built-In-Funktion regexprep in Features
transformiert. Dabei werden die Codes aus den Rohdaten mit dem Textmuster der jeweiligen
Kategorie abgeglichen und im Falle einer Ubereinstimmung mit der entsprechenden Nummer
versehen, die der Kategorie angehort. Sollte der Code keiner Codegruppe zuordenbar sein,
so wird er fur dieses Feature als fehlender Eintrag gewertet und durch ,NaN* ersetzt. Die

Bezeichnung der Kategorien wird den Metadaten des Featuresets hinzugefugt.

Abbildung 14 illustriert das Prinzip der Verwendung von MATLABSs ,regular expressions“ am
Beispiel des Uberleitens des urspriinglichen Features fiir ICD-10 Hauptdiagnosecodes in ein

neues Feature mit weitaus weniger Kategorien.

Customer_ID | ICD10_PRINC_DIAG ICD10_CHAPTER

text pattern:

1 A80.2 __, [ABMIS 1

2 150.0 9
* /

uo4 Nd\d. $ 22

\ U\d\d$ /

Abbildung 14: ICD-10 Feature-Extraktion

Jedem Klienten (Customer_ID) ist eine Hauptdiagnose in Form eines ICD-10 Codes
(ICD10_PRINC_DIAG) zugeordnet. Dieses Feature wird in ein neues Feature namens
ICD10_CHAPTER uberfuhrt. Dessen erste Kategorie steht fir Infektionserkrankungen und
schliel3t alle Codes ein, deren ersten drei Stellen dem Muster A0O0-B99 folgen. Dem Klienten

1 mit der Hauptdiagnose A80.2 wird somit die Zahl 1 zugewiesen.

2.2.2 ICD-10 Codes: Nebendiagnosen

Fur die Berechnung des Charlson Komorbiditats-Scores wurde ebenfalls ein Excel-Blatt an-

gelegt. Dieses enthalt die vordefinierten Erkrankungen, sowohl das dazugehdrige urspringli-
che als auch das zeitgerechtere Charlson-Gewicht, sowie die mit den Erkrankungen assozi-

ierten ICD-10 Codes und die dazugehorigen Textmuster (Sundararajan et al., 2004, Quan et
al., 2011).



12

Die Umwandlung des Excel-Sheets in ein Feature unter Verwendung von MATLAB erfolgte

durch eine entsprechende Funktionalitdt der vorhandenen Software.

2.2.3 DRG Codes

Die Transformation des theoretischen DRG-Feature-Konzeptes in praktische DRG-Features
mit Hilfe von MATLAB wurde in der Anfangsphase von anderen Teammitgliedern durchge-
fuhrt. Dazu zéhlt das DRG-Level-1-Feature (Major Diagnostic Categories), sowie jene, die

keiner hierarchischen Struktur unterliegen.

Fir die Feature-Extraktion von der zweiten und dritten Hierarchieebene der DRG Codes in
der zweiten Phase wurde je ein Excel-Blatt angelegt, wobei das Muster jenem entspricht,
das fur ICD-10-Features der ersten beiden Levels erarbeitet wurde. Auf diese Weise konnte
die MATLAB-Funktion zum Generieren von ICD-10-Features bis auf wenige Anpassungen
auch hier zur Anwendung gebracht werden.

2.3 Visual Analytics

2.3.1 Allgemeine Grundlagen zur GUI-Programmierung mit MATLAB

Die Erstellung der graphischen Benutzeroberflachen (GUIs) erfolgte priméar mit Hilfe von
MATLABS ,Graphical Userinterface Developement Environement (GUIDE)“, welche eine
interaktive Gestaltung von GUIs ermdglicht. Es werden ein Fig-File und ein M-File ausgege-
ben, wobei ersteres das Design des GUIs enthdalt und letzteres die Funktionen beinhaltet, die
den einzelnen Objekten zugehdren und beliebig programmierbar sind. Eine entscheidende
Funktion ist die sogenannte Callback-Funktion. In ihr wird festgelegt, was das Objekt ausfuh-
ren soll, wenn es durch Anklicken aktiviert wird.

Jedem Objekt (Pushbutton, Listbox, ...) wird eine eindeutige Zahl (= handle) zugewiesen mit
der es identifiziert werden kann. Handles werden in einer handles-Struktur gespeichert, wel-

che den Funktionen jedes Objektes automatisch als Inputparameter Gbergeben wird.

Eine Ubersichtliche Einfiihrung in die Welt der GUI-Programmierung mit MATLAB bietet so-
wohl MATLABSs mitgelieferte ,Documentation” als auch das Buch ,Learning to Program with
MATLAB: Building GUI Tools* (Lent, 2013).2

2 Sollten die dokumentierten Funktionalitaten der GUI-Programmierung nicht ausreichen, so kénnte das Buch
,Undocumented Secrets of MATLAB — Java Programming“ ALTMAN, Y. M. 2011. Undocumented secrets of
MATLAB-Java programming, CRC Press. Abhilfe leisten.
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2.3.2 Framework (siehe 3.2.1)

Der Austausch von Daten zwischen den Modulen wird tber die Callback-Funktionen der
Tabs gesteuert (Abbildung 29). Wird ein neues Modul durch Betatigen des entsprechenden
Tabs gedtffnet, so wird die einheitliche Datenstruktur aus der handles-Struktur des aktuell
verwendeten Tools ausgelesen und mit Hilfe von MATLABs ,application data“ in die handles-
Struktur des neuen Tools Ubertragen. Das Einbinden eines neuen Moduls kann auf einfache
Weise durch Hinzufligen eines weiteren Tabs erfolgen.

2.3.3 Data-Tool (siehe 3.2.2)

2.3.3.1 Grundlegende Prinzipien

Beim Offnen des GUlhome wird in dessen Opening-Funktion® eine Struktur angelegt, in der
das Featureset (F), die Rohdatensétze (R) und - im Falle der Verwendung des Zeitreihen-
Tools — auch die Files mit den Modellergebnissen (M), sowie eine Zeitreihenkollektion (time

series collection - tsc) gespeichert werden kénnen (Abbildung 15).

data =

rn

(]
(]

M: [}

w

tsc: []

Abbildung 15: Struktur zur Verwaltung von Daten des Frameworks

Diese Struktur wird dem Fig-File des GUIhome mit Hilfe von MATLABSs ,application data“
angehéngt. Das handle des GUIs wird in der Root gespeichert, um anderen Tools einen Zu-
griff auf diese Datenstruktur zu gewéahren.

Abbildung 16 veranschaulicht die Funktionsweise von MATLABSs ,application data“. Der erste

Teil umfasst das Prinzip des Speicherns und der zweite Teil stellt das Prinzip des Abrufens

dar. FILE EDIT NAVIGATE BREAKFUINTS
1 Save the handle of GUIhome into the root directory
2 setappdata (0, 'hGUIhome’' ,gct) ;
3 $ Attach the data structure to GUIhome
- setappdata (gcf, 'data’',data)
5
6 $ retrieve the handle of G from another GUI
7 hGUIhome = getappdata (0, 'hGl ):
g get the data which is att tc G
9 data = getappdata (hGUIhome, 'data'):;

Abbildung 16: Matlabs ,application data“: Speichern und Abrufen

3 Die Opening-Funktion wird bei der Verwendung von GUIDE automatisch generiert. Sie wird ausgefihrt, bevor
der Benutzer das GUI zu Gesicht bekommt.
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2.3.3.2 Lade-Kaskade

Das automatische Laden von Dateien, die einem Featureset zugehéren, wird in der ,Update-
GUIhomeData“-Funktion geregelt. Mit Hilfe dessen Metadaten-Levels (Abbildung 17), die
angeben aus welchen Rohdatensétzen sich das Featureset zusammensetzt, konnen im
Ordner des Featuresets (Abbildung 13) die Rohdatenséatze von den anderen Dateien unter-
schieden werden. Zeitreihenkollektionen werden als solche erkannt, wenn der Filename
,1SC* oder ,tsc” beinhaltet. Aus dem Ordner ,models® finden nur Files mit der ,models*-
Struktur Verwendung. Die anderen Dateien werden beim Laden ignoriert. Nachdem sich ein
Modell aus mehreren Modellen zusammensetzen kann, werden alle Teilmodelle als eigen-
standige Modelle geladen, um auch diese getrennt voneinander analysieren zu kénnen. Fur
alle Listboxen wurde eine Keypress-Function programmiert, die es ermaéglicht, eine irrttimli-

cherweise geladene Datei wieder aus der Datenstruktur zu entfernen.

name: FS 16 100000*
featureDef: 'FSD 16'
uildMode: 'loose’

pseudo: '°*
rootLevel: 'Customer’

sel obs: ''
L4 _levels: 'Customer,Admission,Procedure’
L4 _obsmax: '100000,inf,inf'

~

rndseed: 0
alevel: *'Bin’

bins: *°*
bin pivot: '01.01.2013°*
bin_length
bin inct: 1
bin :nl:: ok 4
b‘; num: 3
descripticn: 'test the extended PMP'
levels: {'Customer’ 'Admission’ 'E:::ed::e'}]
obsmax: {[100000] [Inf] [Inf]}
FD table: [271x22 dataset]
keys: {'CustomerID’ 'Bin’'}
Bin: [1x1 struct]

Abbildung 17: Metadaten des Featuresets: Rohdatensatze

2.3.3.3 Erzeugen eines Featuresets (GUIcreateFeatureSet)

Zum Erstellen eines neuen Featuresets wurde fir die in 2.1.2 vorgestellte, bereits bestehen-
de Featureset-Generierungs-Routine ein eigenstandiges GUI (Abbildung 18) entwickelt. Im
GUI konnen die Inputparameter fir die Funktion hcf load features festgelegt werden. In
der Callback-Funktion des ,Create Featureset‘-Pushbuttons findet die Ubergabe der Inputpa-
rameter statt, woraufhin die Funktion hcf load features aufgerufen und der Prozess zur

Featureset-Generierung gestartet wird.
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Please load a feature-defintion-table

‘ (FD_XO0(_ xisx) [
and select the name of the
featureset to create in the kstbox below O /
| | [ Losd feature-defmtion-tabie | /
|| [rs_1s -
FS_16
FS_16_smal \ 4
FS_16_100000
FS_16_10000

FS_16_4_M
FS_16_16_S
FS_16_16_M

|| lrsC1esm
FS_16_4_SS
FS_16_16_SS
FS_18_4_S

FS_18.8.S -
FS_18_16_S X

o Featureset
Featureset to create: -

s ner_load reatures B [ s e
(" Select Datapath | » — — —»‘ — : :

[ Seiecibatspatn > = e —

Ficotearen Inputparameter MATLAB e ;

Create Featureset

Abbildung 18: GUIcreateFeatureSet fir die pra-existente Featureset-Generierungs-Routine

2.3.3.4 Erzeugen einer Zeitreihenkollektion (GUIcreateTSCobj)

Im Zeitreihen-Tool steht der Patient im Mittelpunkt, weshalb die verschiedenen Datenguellen
nach Eintragen zum aktuell gewahlten Patienten durchsucht werden mussen. Nachdem es
sich dabei um einen relativ zeitintensiven Prozess handelt, wird dieser Prozessschritt vorge-
lagert, indem fir jeden Patienten ein Zeitreihenobjekt angelegt wird. Dieses enthalt Informa-
tionen dartiber, welche Zeilen der Patient im Featureset und in den dazugehdrigen Rohda-

tensétzen in Anspruch nimmt.

Im Popupmenu des GUIs zur interaktiven Generierung von Zeitreihenobjekten (GUlcrea-
teTSCobj, Abbildung 34) werden nur jene Variablen zur Auswahl zur Verfligung gestellt, die
vom Typ ,ID — Identifier* oder ,Key — Schlusselvariable® sind (hier die Variablen ,Klienten®
oder ,Patienten). Demzufolge erfolgt eine Vorselektion der Variablen mit Hilfe der Metada-
ten-Units (,I“) und der Metadaten-Keys des Featuresets. Bei Klicken des ,Create TSC*-
Pushbuttons wird in den Datensatzen nach Eintrdgen zum jeweiligen Klienten gesucht und
die Zeilenindizes dem entsprechenden Zeitreihenobjekt hinzugefuigt. Jedem Zeitreihenobjekt
wird ein Name zugeordnet, der sich aus ,xIDi=1:n)“ ergibt, wobei i fir das i-te und n fir die
maximale Anzahl an zu generierenden Objekten steht (z.B. x329, wenn der Patient die ID
,329 besitzt).

Abbildung 19 veranschaulicht die Struktur einer Zeitreihenkollektion (tsc) und der darin ent-
haltenen Zeitreihenobjekte am Beispiel der Daten des Gesundheitsdialog-Diabetes-

Projektes.
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tsc =
x339 [1x1 struct]
x349 [1x1 struct]
x359 [1x1 struct]
x36%9 [1x1 struct]
x379 [1x1 struct]
X389 [1x1 struct]
x399 [1x1 struct]
x409 [1x1 struct]

>> tsc.x329.F

/ 6
F: [5x1 double]
R: \\\‘

w0 m <]

{6x2 cell}
10

>»> tac.x329.R
'Feedback"’
'Feedback Bin'
'Value'
'Value Bin'
'Lab’
'Lab_Bin'

Abbildung 19: Zeitreihenkollektion (tsc) mit den Zeitreihenobjekten

2.3.4 Zeitreihen-Tool (siehe 3.2.3)

[ 27x1 double]
[ 3x1 double]
[1242x1 double]
[ 5x1 double]
[ 4x1 double]
[ 2x1 double]

Die Entwicklung des Zeitreihen-Tools erfolgte in zwei Phasen. In der ersten wurde ein Proto-

typ (Abbildung 20) entwickelt, um die Machbarkeit festzustellen und zu bewaltigende Prob-

leme zu identifizierten. Dieses Tool wurde auf die ,Admission-Table“ aufgebaut, welche Hin-

tergrundinformationen Uber den jeweiligen Krankenhausaufenthalt eines Klienten beinhaltet.

In einer zweiten Phase wurde das in dieser Arbeit vorgestellte Zeitreihen-Tool entwickelt.

Dieses baut auf eine allgemeine Datenstruktur auf und wird primar von den Metadaten des

Featuresets bestimmt.

67555
67555
67555

2010
2011
202

a4

26391 488 42220924
4.4427 3840 82865999
3.4965 1480 160668833

T - hl
B Guttime ESER
HBH\‘Q+\_\€“{"® b

Data ‘ Statistics ‘ Modeling ‘ Time Series (Eval)
Load Admission Data | Admission_4SNe_SNemat  umber of patients:| 100 | Create tme serksobjects | | Fiter | I - |
Patients: 100 Demographic Data  Age: 50 Q
:ig? & CustomerlD Year LOS_DAYS_log| ACCOMODATION_TYPE ADMISSION_PREV| AMT_CHARGED _rndlogl0d| AMT_CHARGED_ACTUAL rndlg

4
5
4

Patients admission history

Load model results

M03_FS 03 4SNe E

Abbildung 20: Zeitreihen-Tool:
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2.3.4.1 Grundlegende Prinzipien

Bevor das Zeitreihen-Tool fir den Anwender sichtbar ist, werden mit Hilfe der Funktion cre-
ateAxesObjects Achsenobjekte generiert und deren handles in der handles-Struktur des
GUItime gespeichert. Es wird dabei zwischen Zeitreihen- und Modellachsenobjekten unter-
schieden. Wird die Variable ,maxNumberOfAxes" in der CreateAxesObjects-Funktion nicht
verandert, so kbnnen bis zu zehn Zeitreihenebenen, welche sich aus je einem Zeitreihen-
und einem Modellachsenobjekt zusammensetzen, gleichzeitig visualisiert werden. Wenn der
User weniger als zehn Ebenen betrachten méchte, so werden die anderen Objekte nicht zer-
stort, sondern lediglich unsichtbar gemacht. Die sichtbaren Achsen werden automatisch op-

timal im jeweiligen Achsenpanel positioniert.

Jedem Achsenobjekt werden mit Hilfe von MATLABs ,application data“ Metadaten in Form
einer Struktur angehangt, welche Informationen dartiber enthalten, was in der jeweiligen
Achse visualisiert werden soll (Abbildung 21).

>> getappdata(handles.TimeSerieshxesHandles (1),... >» getappdata (handles.ModelResultshresHandles (1),...
'TimeSerieshxisMetaData') 'ModelResultalixisMetaData’
RawDataSetName: [] ModelResultsFileName: []
R: [1] S: 0[]
x: [1] target: []
v: [1 TP: [0x0 dataset]
DataCursorVariables: []

XLim: [734139% 735600]
XTick: [734139 734504 734869 735235 T735600]
XTickLabel: [5x11 char]
¥Lim: []
YTick: []
YTickLakel: []

Abbildung 21: Metadaten der Zeitreihenachsen (links) und der Modellachsen (rechts)

Die Metadaten einer Zeitreihenachse umfassen den Namen des Datensatzes, aus dem die
Daten zur Visualisierung stammen, sowie die Namen der Variablen, die auf der x- und der y-
Achse dargestellt werden sollen. ,DataCursorVariables® ist eine Liste von Variablen aus die-
sem Datensatz, die angezeigt werden, wenn der User auf ein Event in der Zeitreihenachse
klickt. ,XLim*, ,XTick® und ,XTickLabel“ werden fir die Skalierung der x-Achse bendtigt. Die-
se Informationen werden von den Metadaten des Featuresets automatisch ausgelesen und
in die Metadaten der Achsenobjekte Ubertragen (Abbildung 22). ,YLim*, ,YTick“ und ,YTick-
Label” finden in dieser Version des Zeitreihentools keine Verwendung. Sie sind in der Meta-
daten-Struktur enthalten, um zukiinftig ein GUI bereitstellen zu kénnen, welches eine benut-

zerdefinierte Skalierung der y-Achse des jeweiligen Achsenobjektes zulésst.

>> F.Properties.Description.Bin >> getappdata(handles.TimeSeriesAxesHandles (1), 'TimeSeriesAxisMetaData'
ans = ans =
pivot: 735600 RawDataSetName: []

num: 4 R: []

unit: 'Y’ x: []

int: 1

v: [l
DataCursorVariables: []

XLim: [734139

]/' [

¥YLim: []

YTick: []
YTickLabel: []

Abbildung 22: Informationstransfer zwischen Featureset und Metadaten der Zeitreihenachsenobjekte
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In den Metadaten eines Modellachsenobjektes wird der Name der Datei des zu darstellen-
den Modells festgehalten, sowie eine Struktur ,S*, welche Informationen Gber Trainings- und
Testperiode des ausgewahlten Modells beinhaltet. Zudem wird unter ,target* der Name der
aus dem Featureset stammenden Pradiktionsvariable gespeichert und deren wahren und

pradiktierten Werte fir jeden Patienten im Datensatz , TP“ zusammengefasst.

Mit der Funktion visualizeTimeSeriesMetaData werden die Metadaten des jeweiligen
Zeitreihenobjektes abgerufen und visualisiert. Fir Modellachsenaobjekte ist die Funktion vi-
sualizeModelResultsMetaData das entsprechende Aquivalent. Klickt der User auf ein
Event in der Zeitreihenachse, so werden die ausgewahlten Data-Cursor-Variablen mit Hilfe

der Funktion pataCursorUpdateFcn in einem Datatip angezeigt.

2.3.4.2 Visualisieren einer Zeitreihe (GUITimeSeriesAxis)

Durch Doppelklick auf eine der Zeitreihenachsen wird die Funktion TsaxisMouseClick aus-
gefuhrt, in der das handle der Achse dem GUITimeSeriesAxis Ubergeben und dieses dann
gedffnet wird. Die verfigbaren Rohdatensatze werden automatisch in der Opening-Funktion
des GUIs geladen und dem Popupmenu zur Anzeige Ubergeben. Per Default werden die
Variablen des ersten Rohdatensatzes der Datenstruktur des Frameworks in den Listboxen
zur Auswahl zur Verfigung gestellt. Fir die x-Achse werden nur Variablen angezeigt, die laut
den Metadaten-Units des Rohdatensatzes vom Typ ,T“ (Time) sind. Y-Achsen-Variablen
koénnen alle Typen annehmen aufder I (Identifier) oder , T (Time). Die ausgewahlten Para-
meter werden durch Betatigen des ,Apply“-Pushbuttons an die Metadatenstruktur der Zeit-

reihenachse Ubergeben (Abbildung 23), welche daraufhin visualisiert wird.

ll GUITimeSeriesAxis -0 >> getappdata (handles.TimeSeriesAxesHandles (1), 'TimeSeriesAxisMetaData'

Raw dataset

Admission_4SNe

Piot Panel Data Cursor Pane!
P All Variables Data Cursor Variables
DTE_ADMITTED ~| | [Cisiomem A -
IDTE_SEPARATED AdmissioniD DRG_MDC
DRG > [ieo10_cHapTer
DRG_BASIC —
y-axis DRG_VERS
ICD10_SKIN || | [PTE_ADMITTED
ICD10_SPECIAL_PURP DTE 5£P4RATED
SEC_CHARLSON
SEC_DIAG
SEC_N
SEC_PROC Apply
v

DaysinHasp

RawDataSetName:

YTickLabel: []

Abbildung 23: Informationstransfer zwischen GUITimeSeriesAxis und Metadaten der
Zeitreihenachsenobjekte

2.3.4.3 Visualisieren der Modellergebnisse

Fuhrt der Anwender einen Doppelklick in einer der Modellachse aus, so wird die Funktion
MRAxisMouseClick aufgerufen. In dieser wird MATLABSs Built-in-Funktion 1istdlg zur An-
zeige einer Dialogbox verwendet. Die Dateien mit den Modellergebnissen werden aus der

Datenstruktur des Zeitreihen-Tools ausgelesen und in der Dialogbox angezeigt. Die Informa-
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tionen Uber das ausgewahlte Modell werden schlieZlich in den Metadaten des Modellach-

senobjektes gespeichert (Abbildung 24).

— O >> getappdata (handles.ModelResultsAxesHandles (1), 'ModelResultsAxisMetaData'")

Please select model results: ans =

_—
M16_4_)M_4SNe compute_2.i [~ | ModelResultsFileName: {'M16 4 M 4SNe,compute 1,i001 E single'}
M16_4_M_45Ne compute_3,i S: 1 PR -

M16_4_M, feature_array_nan

[1x1 struct]

target:
TP: [

)x3 dataset]

v

< >

DK Cancel

Abbildung 24: Informationstransfer zu den Metadaten der Modellachsenobjekte

2.3.4.4 Filter

Beim Offnen des GUITimeSeriesFilter (Abbildung 41) wird die Datenstruktur des Zeitreihen-
Tools geladen und das Featureset und die Rohdatensatze werden daraufhin ins Popupmenu
eingespielt. Wird vom Anwender ein Dataset ausgewahlt, so werden dessen Metadaten-
UserData ausgelesen und die Feldnamen dieser Struktur in der ,Categories“-Listbox ange-
zeigt. Wird eine dieser Kategorien in der Listbox markiert, so werden die zugehérigen Subka-
tegorien in die ,Sub-Categories“-Listbox eingespielt. Durch Aktivieren des ,>“-Pushbuttons
werden die markierten Subkategorien in die Filter-Listbox Ubertragen. Um den zeitintensiven
Filtervorgang zu beschleunigen, wird bereits bei der Betatigung des ,>“-Buttons eine Teilfilte-
rung durchgefuhrt, indem im ausgewahlten Dataset nach Patienten gesucht wird, die den
aktuell gewahlten Filterkriterien entsprechen. Die Namen der Patienten (IDs) werden in den
UserData der ,Filter“-Listbox zwischengespeichert (Abbildung 25). Dabei wird fir jede ge-
wahlte Kategorie eine neue Zeile angelegt. Wird nach mehreren Subkategorien gefiltert, so
wird fur jede Subkategorie eine Spalte hinzugefiigt und die IDs der Patienten, die das Kriteri-
um der jeweiligen Subkategorie erfullen, werden in der zugehdrigen Spalte eingetragen. Wird
ein MATLAB-Code zur Erstellung eines Filterkriteriums verwendet, so wird fir dieses Kriteri-

um eine neue Zeile angelegt.

Abbildung 25 veranschaulicht das Cellarray mit den Teilergebnissen des Filterprozesses,
welches in den UserData der Filter-Listbox gespeichert wird. In diesem Fall wird nach Tu-

morpatienten gefiltert, die jinger als 20 Jahre sind und im Pradiktionszeitraum (Bin 3) min-
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destens einen halben Tag im Krankenhaus verbracht haben. ,<10 (Age10)“ bedeutet in die-

sem Beispiel 0-9 Jahre und ,,<20 (Age10)“ steht fir die Subkategorie 10 bis 19 Jahre.

)] GUITimeSeriesFilter - =
Dataset
FS_16_4_M_4SNe v
Filk
— Filter by categories —
ge ~ 0K
Categories Sub-Categories <20 (Agel0)
PET | 5 ~ Neoplasms (ICD10_CHAPTE Delete
AgeS0 <20 D.DaysinHosp(D.Bin == 3) :
CLIENT_STATUS =30
LOGZDIH =40
MEMBER_TY'PE <50 Reset
PRODUCT_2 <50
PRODUCT_3 =70
PRODUCT_GROUP =80
RELATIONSHIP =90
SCALE =100
TITLE_CODE =150 >
DaysinHosp_cat
v v

— Filter by MATLAB code (e.g. D.Age <= 60 | D.DO == 1)
. -
D.DaysinHosp(D.Bin == 3} = 0.5 / W

/ < >

-

>> FilterLBUserData /

FilterLBUserData =

'Agel0' [12673x1 double] [13502x1 double] [1 [1
'ICD10_CHAPTER' [1 [1 [903x1 double] [1
[1x30 char] [1 [1 [1 [319x1 double]

Abbildung 25: Zwischenspeichern der Ergebnisse der Teilfilterungen

Bei Betatigen des ,,Ok“-Pushbuttons werden die vorgefilterten IDs Zeile fur Zeile zu einem
einzigen Vektor zusammengefuhrt. Gibt es pro Zeile mehrere Spalteneintrage, so gilt fur die-
se IDs eine ,ODER"“-Verknipfung. Fir das zeilenweise Zusammenfiihren von IDs wird eine
,UND“-Verknupfung herangezogen.

Die Namen der Zeitreihenobjekte enthalten lediglich ein ,x* vor der ID eines Patienten. Somit
kénnen sie mit dem ID-Vektor des Filter-GUIs verglichen werden und nur jene Namen in der
Patientenebene angezeigt werden, die mit einem der ID-Namen des Filters Ubereinstimmen.
Werden die Filterkriterien geléscht, so werden wieder alle Zeitreihenobjekte in der Patienten-

ebene zur Auswahl zur Verfligung gestellt.

2.3.5 Statistik-Tool (siehe 3.2.4)

Fur die Visualisierung werden Funktionen der MATLABSs Statistik-Toolbox verwendet:
1. Histogramme (Abbildung 43): hist
2. Boxplots (Abbildung 44): boxplot
3. Gruppierte Scatterplots (Abbildung 45): gscatter
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Die Beschriftung der Achsen erfolgt automatisch anhand der Metadaten-UserData des Data-
sets. Die Variablenbeschreibungen fiir das UlContextMenu, das beim Rechtsklick auf eine
Variable in einer der Listboxen angezeigt wird, werden aus den Metadaten-VarDescription
des Featuresets ausgelesen.

2.3.6 Modellierungs-Tool (siehe 3.2.5)

Fir die in 2.1.2 vorgestellte pra-existente Modellierungs-Routine wurde lediglich das initiale
Layout gestaltet. Wie beim GUIcreateFeatureSet (2.3.3.3) orientiert auch dieses sich an den
Inputparametern der Funktion hcf model, welche die Modellierungs-Routine steuert.

Die Implementierung zum Layout wurde von einem Kollegen im Rahmen der Kooperation

von AIT mit der University of New South Wales, Sydney, Australien, durchgefiihrt.

3 Ergebnisse

3.1 Feature-Extraktion

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie aus ICD-10 und DRG Codes mit Hilfe von standardisier-
ten und validierten Methoden Features abgeleitet werden kénnen und dadurch gleichzeitig in

eine fur den Menschen interpretierbare Form gebracht werden.

3.1.1 ICD-10 Codes: Kurzbeschreibung

International Classification of Diseases and Related Health Problems, 10" Revision (ICD-10)
ist ein Diagnoseklassifikationssystem, das von der Weltgesundheitsorganisation (WHO) her-
ausgegeben und in jahrlichen Abstanden adaptiert wird. Es hat sich mittlerweile zum interna-
tionalen Standard zur Verschliisselung von Diagnosen etabliert. Die ICD-10 Codes unterlie-

gen einer hierarchischen Struktur, wonach sie Krankheiten, Verfahren und Zustanden mit

unterschiedlichem Detaillierungsgrad zugeordnet sind (WHO, 2011).

In Australien werden Diagnosen mit ICD-10-AM codiert. Es handelt sich dabei um eine modi-
fizierte Version, wobei die ersten drei Stellen des Codes mit der Basisklassifikation der WHO
konform sind. Die letzten beiden Stellen der ICD-10-AM Codes liefern zusatzliche Informati-
onen Uber den Ort des Auftretens und die Aktivitat, bei der die Schadigung eingetreten ist
(Health, 2004).
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3.1.2 ICD-10 Codes: Hauptdiagnose

Kommt ein Patient ins Krankenhaus, so wird jene Diagnose, die urséchlich fur seine Einwei-
sung war (Hauptdiagnose) in Form eines ICD-10 Codes verschliisselt dokumentiert und den
Abrechnungsdaten furs Versicherungsunternehmen beigelegt.

Ohne weitere Verarbeitung der Daten reprasentiert ein Feature (ICD10_PRINC_DIAG) mit
rund 13.000 potentiellen Diagnosecodes die Variable Hauptdiagnose im Featureset
(Abbildung 26, links). Um eine Reduktion der Dimensionalitat zu erzielen, werden diese
Codes mit Hilfe des standardisierten, hierarchischen Codiersystems der WHO gruppiert und
somit in Features mit weniger Auspragungen transformiert (Abbildung 26, Mitte). Die Hierar-
chie (Abbildung 26, rechts) hat zur Folge, dass Features in Form von Diagnosegruppen mit
unterschiedlichem Detaillierungsgrad generiert werden, welcher von Level 1 zu Level 3 hin

zunimmt.

Abbildung 26 illustriert die Methode des Ableitens von Features aus verschiedenen Levels
der ICD-10 Codehierarchie.

ICD10_PRINC_DIAG Level 1 ICD-10
AOO 1 Feature
A000 22 Kategorien | Il Neoplasms XX
A001 C00-D48
A009 Level 2
AO1 22 Features i
A010 5 261 Kategorien | Il'in-situ i v

C00-C97 DOO-DOS D10-D36 D37-D48

AGLL Level 3
ADLZ 261 Features
A013 | <+ V of skin : IX

2 2037 DOO D04
Kategorien D2

799
~ 13 000 Codes

Abbildung 26: Ableiten von Features aus ICD-10 Hauptdiagnose-Codes

Beim ersten Level wird das urspriingliche Feature in ein neues Feature mit nur 22 Katego-
rien Uberfihrt. Die Kategorien stellen dabei allgemeine Diagnosegruppen in Form von
Krankheitskapitel dar (Tabelle 1).
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Level-1-Feature: ICD10_CHAPTER

Kategorie 1 | Bestimmte infektiose und parasitare Krankheiten

Kategorie 2 | Neubildungen (beispielsweise Tumore u. A.)

Kategorie 22 | Schliisselnummer fir besondere Zwecke

Tabelle 1: ICD-10-Level-1-Feature: Krankheitskapitel

In Ebene zwei wird jede Kategorie des ICD10_CHAPTER-Features in ein neues Feature mit
neuen Subkategorien transformiert (Tabelle 2).
Level-2-Feature: Neubildungen

Kategorie 1 | Bésartige Neubildungen

Kategorie 2 | In-situ-Neubildungen

Kategorie 3 | Gutartige Neubildungen

Kategorie 4 | Neubildungen unsicheren oder unbekannten
Verhaltens

Tabelle 2: ICD-10-Level-2-Feature: Neubildungen

In Level 3 werden Kategorien vom Level 2 wieder zu neuen Features mit eigenen Kategorien

(Tabelle 3).
Level-3-Feature: In situ Neubildungen

Kategorie 1 | Carc. in situ der Mundhohle, des Osophagus und des Magens
Kategorie 2 | Carc. In situ sonst. u. nicht naher bezeichneter Verdauungsor-

gane

Kategorie 9 | Carc. In situ sonst. u. nicht naher bezeichneter Lokalisationen

Tabelle 3: ICD-10-Level-3-Features: In situ Neubildungen

3.1.3 ICD-10 Codes: Nebendiagnosen

Im Gegensatz zur Hauptdiagnose kdnnen fir einen Patienten mehrere Nebendiagnosen vor-
handen sein, welche die Komorbiditaten und Komplikationen wahrend des Krankenhausauf-

enthaltes kennzeichnen. Sie sind ebenfalls nach ICD-10-AM verschlisselt.

Der Schweregrad der Begleiterkrankungen l&asst sich mit Hilfe des Charlson Komorbiditats-
Scores berechnen. Es handelt sich dabei um ein validiertes Verfahren zur Ermittlung des 10-
Jahres-Mortalitatsrisikos eines Patienten (Charlson et al., 1987). Es gibt vordefinierte Er-

krankungsgruppen, die mit einem erhdhten Mortalitatsrisiko assoziiert werden und denen
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dementsprechend ein Score zugewiesen ist. Besitzt ein Patient beispielsweise drei Nebendi-
agnosen, wobei jede einer der festgelegten Krankheitsgruppen zugeordnet werden kann, so
werden die zugehdrigen Scores aufsummiert. Umso hoher der Wert ist, umso schlechter ist

der Allgemeinzustand des Patienten.

Fir die Berechnung des Charlson Komorbiditats-Scores wurde dabei eine upgedatete Versi-
on der Scores verwendet (Tabelle 4), um die Anderungen im Mortalitatsrisiko, die sich seit
der Entwicklung des Charlson Komorbiditats-Index 1984 aufgrund des technologischen und
medizinischen Fortschritts ergeben haben, zu bertcksichtigen.

Gewichte zur Berechnung des Charlson Komorbiditéts-Scores

Vordefinierte Updated
Erkrankungsgruppen Charlson Weight Charlson Weight
Acute myocardial infarction 1 0

Congestive heart failure
Peripheral vascular disease
Cerebral vascular accident
Dementia
Pulmonary disease
Connective tissue disease
Peptic ulcer disease
Liver disease
Diabetes
Diabetes with complications
Hemiplegia or paraplegia
Rena disease
Cancer
Metastatic cancer

Severe liver disease

O W o N NNNIRRPR R R R P B
A O DMDNEREL NP ONOIRIEREPNDNDO-ON

HIV disease

Tabelle 4: Urspringliche und upgedatete Charlson-Gewichte (Vgl. Quan et al., 2011,
Sundararajan et al., 2004)

3.1.4 AR-DRG Codes

DRG Codes werden zur Abgeltung von Gesundheitsleistungen verwendet. Eine Diagnosis
Related Group entspricht einer Gruppe von Patienten mit einem &hnlich hohen Ressourcen-
aufwand. Die Patientenklassifikation erfolgt anhand der Hauptdiagnose, den erhaltenen Leis-

tungen und demographischen Daten.
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Der Australian-Refined-DRG Code ist vierstellig. Die erste Stelle repréasentiert die Major Di-
agnostic Categories (Hauptdiagnosegruppen), welche die Codes nach dem Organsystem
oder der Ursache der Erkrankung gliedern. Die Stellen 2 und 3 geben Auskunft dartiber, ob
ein chirurgischer, medizinischer oder sonstiger Eingriff stattgefunden hat. Die letzte Stelle
beinhaltet Informationen tber die Ressourcenintensiat, welche mit dem Komplexitatsgrad
und dem Schweregrad der Begleiterkrankungen wahrend des betroffenen Krankenhausauf-
enthaltes korreliert (Abbildung 27) (Fischer, 2001).

Behandlungs-

fall z.B.: O60B: vaginale Geburt mit sehr

komplizierter Diagnose

Y

! Ausnahmefille
Nicht
gruppierbare Transplantationen,
Félle Tracheostomien 060B
8 . . .
. Major Diagnostic Category
1 Feature
Operative / andere / medizinische 25 Kategorien

SUB-MDC  oss12/24) 60 \
060B

Basis-AR-DRG's m% Sub-MDC
1 Feature
3 Kategorien

CC-Kategorien

1 bis 4 Ressourcen-Intensitdts-Kategorien \

keine \
Subgrup- |nach PCCL nach PCCL| o Aleer O60B

. und Alter
pierung

e % 8 Comorbidity & Complication
. 5 insgesamt 654
ey 1 Feature
Klinische Komplexitatsstufen 5 Kategorien
PCCL

Patient Clinical Complexity Level -t

(5 Stufen) ca. 2000
Zal igaben: Anzahl Haup ien bzw. Anz. Fallgruppen in AR-DRG 4 (insgesamt 661)

Abbildung 27: Ableiten von Features aus der AR-DRG Hierarchie (Fischer, 2001)

Tabelle 5 enthalt Beispiele der Major Diagnostic Categories.

Feature: DRG_MDC

Kategorie 1 | 9 = Nicht klassifizierbare Falle
Kategorie 2 | A = Ausnahmefalle

Kategorie 3 B = Nervensystem

Kategorie 4 C = Augen

Kategorie 25 | Faktoren, die den Gesundheitszustand beeinflussen

Tabelle 5: DRG-Feature: Major Diagnostic Categories (DRG_MDC)
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Tabelle 6 veranschaulicht die Kategorisierung der mittleren zwei Stellen des Codes nach
Eingriffen.

Feature: DRG_SUB_MDC

Kategorie 1 ‘ 01-39 = Operative
Kategorie 2 ‘ 40-59 = Andere
Kategorie 3 ‘ 60-99 = Medizinische

Tabelle 6: DRG-Feature: Sub-Major-Diagnostic-Categories (DRG_SUB_MDC)

In Tabelle 7 ist die Information Uber die Ressourcenintensitat aus der letzten Codestelle dar-

gestellt.
Feature: DRG_CC

Kategorie 1 A = schwerste CC-Kategorie

Kategorie 2 B

Kategorie 3 C
Kategorie 4 D = leichteste CC
Kategorie 5 Z = keine CC-Unterteilung

Tabelle 7: DRG-Feature: Comorbidity or Complication (DRG_CC)

Diese Features kdnnen miteinander in Beziehung gesetzt werden, um somit bindre Features
aus der semi-hierarchischen Gliederung zu erhalten (Abbildung 28).

AR-DRG
VYN Level 1
11 1 Feature
I Il Nervous System LAl 25 Kategorien
A z L2
Level 2
| surgical Il other Il medical L3 73 Features
00-39 40-59 £0-99 > 146
iy
Level 3
Severe Major Moderate Minor No info '/ 361 Features
A B C D z 2722
Kategorien

Abbildung 28: Ableiten von Features aus dem semi-hierarchischen DRG-Schema
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3.2 Visual Analytics

3.2.1 Framework

Das in Abbildung 29 illustrierte Framework bildet das Rahmenwerk fir die einzelnen Tools,
welche fir sich eigenstandige Module darstellen. Das Framework ist dazu angedacht, diese
bei Bedarf miteinander kommunizieren zu lassen. Es regelt den Datenfluss zwischen den
Tools und gewahrleistet ein komfortables und einfaches Offnen derselben durch Klicken ei-

nes Tabs.

B GUImodel

Modeling Time Series (Eval)

Abbildung 29: Ausschnitt aus dem Visual Analytics Framework

3.2.2 Data-Tool

Das in Abbildung 30 dargestellte Data-Tool ist fir die Verwaltung der Daten innerhalb des
Rahmenwerkes zusténdig und ist als funktioneller Teil des Frameworks unabdingbar. Durch
Offnen dieses Tools mit Hilfe des Befehls GUIhome wird zugleich das gesamte Framework
geobffnet. Ist ein anderes Tool in Verwendung, so kann durch Klicken des ,Data“-Tabs wieder

auf die GUlhome-Oberflache gewechselt werden.

1B Guthome [P —T—)
Workspace ~
i
5
J Data Statistics Modeling Time Series (Eval) |
= - -

Name Size Class
Selected's info: FS_16_4SNe 4816x979 dataset
| Data Panel

CustomerID Bin | ADMISSION_PREV AMT_CHARGED_mdlogl0 AMT_CHARGED_ACTUAL rndlogl0 AMT_CHARGED
Featureset 1 | 2 1 NaN NaN ) NaN -
b koatn oo create | [ 2 | 2 2 NaN NaN NaN ‘

m_? [ 3 | 2 3 NaN NaN NaN
4 | 2 4 NaN NaN NaN 2

Rawdataset(s) [ 5 | 29 1 NaN NaN NaN

Load 6 | 29 2 NaN NaN NaN

N N 29 3 NaN NaN NaN

Procedure_4SNe (6] 2 4 NaN NaN NaN

9 s9 1 8894013 3 3

10 | 59 2 NaN NaN NaN

~| (=] s9 3 NaN NaN NaN

12 | 9 4 0 3 3

Modei(s) (1] 1 : 0 ‘ .

koad || 143 2 NaN NaN NaN

: 2l a5 143 3 NaN NaN NaN

M16_4_W_4SNe_4_E_single —=

16 | 143 4 NaN NaN NaN

A 222 1 0 3 3

[ 18 | 222 2 0 3 3

— [ 19 | 222 3 NaN NaN NaN

Time Series Collecton | 2 | 222 3 2 S 3

21 249 1 NaN NaN NaN

Load Create |

— | 2 | 249 2 NaN NaN NaN

tsc.mat | I ~an 5 Man aam I xd
< »

Abbildung 30: Data-Tool (GUlhome)
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Das Data-Tool besteht aus einem Data-Panel zum Laden oder Erzeugen von Dateien und
aus einer Tabelle, in der die Daten des Featuresets oder eines Rohdatensatzes visualisiert
werden kénnen. Die Datenverwaltung wird durch eine automatische Lade-Kaskade verein-
facht. Wird ein Featureset geladen, so werden die dazugehorigen Files automatisch mitgela-
den, sofern sie in der standardisierten Ordnerstruktur (Abbildung 13) abgelegt sind. Fur den
Fall, dass Files geladen wurden, die nicht fir das aktuelle Experiment bestimmt sind, kdnnen
diese in der Listbox markiert und mit Hilfe der ,Entf“-Taste wieder geldscht werden. Wird der
standardisierten Ordnerstruktur nicht Folge geleistet, so bleiben die Listboxen leer und die

Dateien kénnen nachtraglich manuell geladen werden.

Waurde flr ein Featureset zuvor genau einmal eine Zeitreihenkollektion erzeugt, so wird diese
geladen. Befinden sich mehrere im Ordner des Featuresets, so wird am Ende des automati-
schen Ladevorganges ein Dialogfenster (Abbildung 31, links) geéffnet, um eine der verfigba-
ren Dateien auszuwdahlen. Konnte keine Zeitreihenkollektion gefunden werden, so wird eine
Dialogbox gedffnet, die dem User die Mdglichkeit bietet, selbst nach einer zugehérigen Datei

zu suchen oder neue Zeitreihenobjekte zu generieren (Abbildung 31, rechts).

s -y

B [ a N
[ESREETCT) § tsc object w
Please select model results
i EET - No appropriate time series collection object could be found. Do you want
tsc1204.mat to search in the directory for a tsc or do you want to create one?
Search | | Create j | Cancel !

L.

Abbildung 31: Laden der Zeitreihenkollektion
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Abbildung 32 zeigt, welche Datensétze bzw. Dateien in welchen Tools Verwendung finden.
Die strichlierte Linie bedeutet, dass das Zeitreihen-Tool auch ohne das Visualisieren von
Modellen genutzt werden kann.

B GUlhome
Workspace
O

1 Data Statistics Modeling
L - -

Selected's info
Data Panel

Featureset
[ load [ create

Rawdataset(s)
[ toss |

Model(s)
[ toas |

Time Series Collection
{ Load ( Create

Abbildung 32: Datenmanagement des Frameworks

Um das Statistik-Tool verwenden zu kdnnen, muss zumindest das Featureset oder ein Roh-
datensatz geladen werden. Soll ein Modell generiert werden, so ist es ausreichend, wenn
das Featureset vorhanden ist. Fur das Zeitreihen-Tool sind das Featureset, mindestens ein
Rohdatensatz und die Zeitreihenkollektion erforderlich. Wenn ein bereits erstelltes Modell auf
Patientenebene evaluiert werden soll, muss auch die Datei mit dessen Modellergebnissen

geladen werden.

3.2.2.1 Erzeugung eines Featuresets (GUIcreateFeatureset)

Bei Betatigung des ,Create“-Buttons im GUIhome wird ein weiteres GUI (Abbildung 33) ge-
offnet. Um ein Featureset erzeugen zu kdnnen, muss zuvor in der Feature-Definition-Table
ein neuer Eintrag mit dem Namen und den Parametern des neuen Featuresets angelegt
werden. Nach dem Laden dieses Excel-Files werden die Namen der darin definierten Fea-
turesets in der Listbox zur Auswahl zur Verfligung gestellt. Das zu generierenden Featureset
ist aus dieser Liste auszuwahlen und der Pfad zu dem Ordner, in dem der neue Datensatz
gespeichert werden soll, muss angegeben werden. Nach Betatigen des ,Create Featureset®-

Buttons wird das Featureset erzeugt, die standardisierte Ordnerstruktur angelegt und die
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zugehorigen Rohdatensatze darin abgelegt. Sofern dieser Prozess erfolgreich war, wird das
neue Featureset in der GUIhome-Oberflache angezeigt und die Rohdatensétze werden au-

tomatisch geladen.

. S
fiewee Y T=laiEExa
f Please load a feature-definition-table
| Workspace J (FD_XXX_.xIsx) ~
" and select the name of the
1 j featureset to create in the listbox below.
Data foadfeshundefiobiontables) = Modeling Time Series (Eval)
FS_15 -
FS_16
FS_16_small | pe Size Class
FS_16_100000
- Data Panel - FS_16_10000 i
Featureset FS_16_4_S
[ FS_16_4_M _
Load Createdll | (rs_16_16_5 E
FS_16_16_M
FS_16_8_M
Rawdataset(s) ol tos
Load FS_18_4.5
FS_18.8 S
FS_18_16_S %
Featureset to create:
FS_16_4SNe
MOdeI(s) Xinhcfifeaturesets
Load
Create Featureset

Time Series Collection
Load [ Create ]

Abbildung 33: GUIcreateFeatureSet

3.2.2.2 Erzeugen einer Zeitreihenkollektion (GUIcreateTSCobj)

Um das Zeitreihen-Tool verwenden zu kénnen, muss zumindest einmal fir jedes Featureset
eine Zeitreihenkollektion kreiert werden. Zur Erzeugung der Zeitreihenkollektion kann ein
eigenstandiges GUI (Abbildung 34) herangezogen werden. Dieses wird bei Betatigen des

,Create“-Buttons vom GUlhome aus gedffnet.

[ 1
B GUicreateTSCobj E}_ﬂ

Please load a featureset (FS_)XOOC_.mat). Time series objects )
The associated rawdatasets should normally be CustomerD -
loaded automatically.

Number: 100000
Load featureset

FS_16_4_M_4SNe.mat

Load rawdatasets
Admission aste |

|Procedure_4SNe Create TSC

Abbildung 34: GUIcreateTSCobj zur Erstellung von Zeitreihenobjekten
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Im Popupmenu rechts oben kann das ,,Objekt der Begierde® (z.B. Patient oder Klient) aus-
gewahlt werden. Im Edit-Feld darunter ist es mdglich, die Anzahl der zu erzeugenden Zeit-
reihenobjekte zu verringern. Ohne gesonderte Eingabe wird die maximal verfigbare Anzahl
an Objekten generiert.

Wurden nach Betatigen des ,Create TSC“-Buttons alle Zeitreihenobjekte erzeugt, so 6ffnet
sich ein Dialogfenster, damit die Zeitreihenkollektion (tsc) gespeichert werden kann
(Abbildung 35). Der dabei vergebene Name sollte , TSC* oder ,tsc” beinhalten, damit das File
von der automatischen Lade-Kaskade gefunden werden kann. War der Prozess erfolgreich,

so wird der Name in der GUlhome-Oberflache angezeigt.

1 1) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.

Load rawdatasets... 1 = g

Create time series objects

Patient number: 1 from 100
Patient number: 2 from 100 Please wait...
Patient number: 3 from 100 - ]
Patient number: 4 from 100
Patient number: 5 from 100
Patient number: 6 from 100 - -
| 4 saveTsC s — Ty S e
Patient number: 7 from 100 2 - f— n
Patient number: 8 from 100 L\ » Computer » Lokaler Datentriger (X:) » FeatureSets » FS_16.4 M _4SNe » v |4 »p
tient n r: 8 X 0 >
Patient number: 9 from 100 Organisiesen v Newer Ordner - @
Patient number: 10 from 100 +! Dokumente
Patient number: 11 from 100 o Musik otk
A Suby
Patient number: 12 from 100 EV'; S 1] Admission_4SNe
wdeos
Patient number: 13 from 100 =] Admission_4SNe_SNe
T FS. 16,4 M _45Ne
nt nu r: rom 1( H 2¢ -
Patient number: 14 om 100 «§ Heimnetzgruppe T30 F5.16.4_M_4SNe_onlyAdm
Patient number: 15 from 100 I mattab
1™ Computer =
Patient number: 16 from 100 S T Procedure 4She
& Lokaler Datents 6
fx >> 2 = 75C30_Claire
v ca Recovery (D2)
2 715C100new
« Lokaler Datent 171 T5C200_ontyAdm
Dateiname: =
Dateityp: | MAT-files (".mat) -
~ Ordner ausblenden [_speichem | | Abbrechen

Abbildung 35: GUIcreateTSCobj: Erzeugung der Zeitreihenobjekte (1) und Speichern (2)

3.2.3 Zeitreihen-(Eval)-Tool

3.2.3.1 Zeitreihen-Tool: Kurzbeschreibung

Das Zeitreihen-Tool, dargestellt in Abbildung 36, gewahrt durch eine gleichzeitige Visualisie-
rung der aus verschiedenen Quellen stammenden Daten eines Patienten einen Gesamt-
Uuberblick, der ohne dieses Tool nur mit unzumutbar hohem Zeitaufwand zu realisieren ware.
Der Anwender hat die Mdglichkeit, sich neben allgemeinen Informationen wie Alter, Ge-
schlecht, oder das abgeschlossene Versicherungspacket, auch Daten mit Zeitreihencharak-
ter auf beliebig vielen Zeitachsen gleichzeitig darstellen zu lassen. Dadurch kénnen bei-
spielsweise flr einen Patienten neben der Hospitalisierungsgeschichte auch das Medikati-

onsverhalten, Gewichtsschwankungen und der wetterbedingte Temperaturverlauf angezeigt
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werden, wodurch eine umfassende Analyse der Einflussfaktoren und deren Zusammenhéan-
ge gestattet wird. Parallel zu den Zeitreihen besteht die Mdglichkeit das Pradiktionsergebnis
fur den ausgewahlten Patienten zu visualisieren, womit Aufschluss Uber Starken und Schwa-
chen des Modells auf Patientenebene gewonnen werden kann. Es kénnen verschiedenen
Modellen angezeigt werden, um einen Vergleich der Giite unterschiedlicher Modelle durch-
fuhren zu kdnnen. Ein Filter unterstitzt den Analyseprozess, indem eine Betrachtung von
Subgruppen (z.B. nur Manner tber 60 Jahre, die an Herzinsuffizienz leiden) zugelassen

wird.
Data  Filter Workspace >
J H Q ‘\ - é\«:)
Data I Statistics Modeling Time Series (Eval) E

Age:[ 21 | ©
CustomerID Bin

Patients: 10000

x1 A‘

ADMISSION... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... 2

P — R
- ‘ 1 7 1 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NeN |
x4 «|12 2 2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
@W] 2 o 2 2 Nahl Nah LNELY NaN NaN Nah Naht |\|;r\|’
Number of axes E] 2 [3
I Time Series Axes Panel Model Results Axes Panel—
LOS DAYS log: 0.69315 LOS_DAYS log: 0.04291

<
DRG_CC = no info about complications and/or comorbidities
DRG_MDC = Haut, Unterhaut-Zellgewebe, Mamma
DTE_ADMITED = 29-Nov-2011
ICD10_CHAPTER = Neoplasms
SEC_CHARLSON = NaN

DaysinHosp

T

g %)
DTE_ADMITTED
o LOS DAYS log: 069315 LOS_DAYS log: 0.6429
T
2
: 1500 g
£ 1000f a
g
5 s00f % §
0 L .
01an-2010 01Jan-2011 01an-2012 01Jan-2013 01Jan2014  Nan202  Ofan:
DTE_SERVICE

Abbildung 36: Zeitreihen-Tool
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3.2.3.2 Zeitreihen-Tool-Kernelemente

In Abbildung 38 sind die vier entscheidenden Elemente gekennzeichnet, aus denen sich das

Zeitreihen-Tool zusammensetzt.

Data I Modeling l Time Series (Eval)
=

y 3 =
— Filter is on- 7 Age: 63 O

P;tzieznxtg , - | | CustomerdD Bin ADMISSION... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... AMT_CHAR... A
X

x4748 ‘Il 6109 1 NaN NaN NaN NaN NaN NaN| =

;‘égg; vl 2 6109 2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

i 2 AR1N0 2 NN NaNl NaN LY N NNl N
Prev< | >Next »
Number of axes [-] 1 [+]

Series Axes Panel- fodel Results Axes Panel

LOS DAYS log: 2.8622 LOS DAYS log: 0.2919:

10 T

L
DRG_CC = severe complications and/or comorbidities
DRG_MDC = Kreislaufsystem

DTE_ADMITTED = 30-Apr-2012

DaysinHosp = 9

ICD10_CHAPTER = Diseases of the circulatory system

2

SEC_CHARLSON =0

SEC_N=11

' T T ? f

01-Jan-2010 01-Jan-2011 01-Jan-2012 01-Jan-2013 01-Jan-2014 an-2012 01-Jan- ‘
DTE_ADMITTED

Abbildung 38: Zeitreihen-Tool-Kernelemente

DaysinHosp

IS

Patientenebene

Das erste Element reprasentiert die Patientenebene. Sie besteht aus einer Listbox, in der die
Patienten zur Auswabhl gelistet sind, und aus einer Tabelle, welche allgemeine Informationen
aus dem Featureset zum aktuell gewéhlten Patienten beinhaltet. Alter und Geschlecht wer-
den hier gesondert hervorgehoben. Ein Klicken auf einen Patienten in der Listbox fuhrt dazu,

dass dessen Daten visualisiert werden.

Zeitreihe

Die Zeitreihenachse stellt das zweite Kernelement dar. In ihr kbnnen Daten mit Zeitrei-
hencharakter visualisiert werden, die aus einem der Rohdatensatze stammen.

Die vertikalen Linien trennen die Testperiode von der davor liegenden Trainingsperiode und
dem dahinter liegenden nicht betrachteten Zeitraum. Der Hintergrund des Testzeitraumes ist
farbcodiert. Umso hoher der Wert der zu pradiktierenden Variable (hier die Anzahl der Tage
im Krankenhaus im Jahr 2013) ist, umso roter farbt sich der Hintergrund. Sofern fiir den aus-

gewahlten Patienten Ereignisse vorhanden sind, werden diese als ,,stem“-Plot angezeigt.

Durch Doppelklick auf eine Zeitachse 6ffnet sich ein GUI (GUITimeSeriesAxis) (Abbildung
39) in dem festgelegt werden kann, was in der Zeitachse dargestellt werden soll. Im Plot-
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Panel kénnen die Variablen fir die x- und die y-Achse ausgewahlt werden und im Data-

Cursor-Panel kann definiert werden, was in einem Datatip angezeigt werden soll, wenn auf

ein Ereignis in der Zeitreihe geklickt wird.

¥Y GUltime

Data  Filter Workspace ™

SHdeRARIONE
Data | B GUTimeSeriesAxis  — e

— Filter is on Age:| 37 Q Raw dataset

Patients: 23 (sl gl _4SNe -

3x822‘. gl — Plot Panel — Data Cursor Panel-

xa267 112 8168 x-axis Al Variables - Data Cursor Variables )

lyaa7 (= = IDTE_ADMTED Al cusiome0 | 3 -

Prev < > Next < |DTE_SEPARATED AdmissionD DRG_MDC

; : - = DRG > | [DTE_ADMMTTED

Number of axes - | 1 J| | |orRG_BASIKC ICD10_CHAPTER

_Time Serles Axe[;jpanel & Al | _y-axis | | [ora_vers () [sec._charcson

(IcD10_SPECIAL_PURP || | [PTE_SEPARATED ’SEC_N L
| lenn s oon

6

|SEC_CHARLSON

] |sEC_D1aG
[SEC_N
|SEC_PROC
5+ dog Apply
Bin > |
4r *
§ /
5 3r -
&
) DRG_CC = no info about and/or
2+ DRG_MDC = Ohren, Nase, Mund, Hals -
DTE_ADMMTED = 05-Aug-2010
ICD10_CHAPTER = Diseases of the respiratory system
1F SEC_CHARLSON=0 _
SEC_N=6
i | 1 il
1 L.
01-Jan-2010 01-Jan-2011 01-Jan-2012 01-Jan-2013 01-Jan-2014 Jan-2012 01-Jan-.
DTE_ADMMTED

Abbildung 39: Zeitreihen-Tool: Doppelklick auf Zeitreihenachse (GUITimeSeriesAxis)

Modellergebnis

Die Achse fur die Visualisierung des Pradiktionsergebnisses stellt das dritte Kernelement

dar. Durch Doppelklick auf die Modellachse wird ein Dialogfeld mit einer Liste der verfiigba-

ren Modelle getffnet (Abbildung 40). Der Hintergrund der Modellachse ist in der gleichen Art

und Weise farbcodiert wie jener der Testperiode in der Zeitreihenachse, wodurch ein schnel-

les Erkennen der Modellgite ermdglicht wird. Stimmen die Hintergrundfarben tberein, so

wurde vom Modell eine korrekte Pradiktion flr den Testzeitraum durchgefihrt.

Die Zeitreihenachse und die Modellachse stellen zusammen eine Ebene dar. Die Anzahl der

Ebenen kann mit Hilfe des ,Plus“- und ,Minus“-Pushbuttons variiert werden.
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Abbildung 40: Zeitreihen-Tool: Doppelklick auf Modellachse

Filter

Das vierte Kernelement ist der Filter, der in Abbildung 41 dargestellt ist. Er bietet die Mdg-
lichkeit, die Analysen auf Subpopulationen zu beschrénken. Hierfur kann aus allen Katego-
rien der verfugbaren Datasets gewahlt werden. Die ,Admission Table“ enthalt beispielsweise
die ICD-10 Kategorien der ersten drei Ebenen des Hierarchiesystems. Somit kbnnen einzel-
ne Krankheitsgruppen, wie Herz-Kreislauf-Erkrankungen, Tumorerkrankungen oder
Schwangerschaften, mit unterschiedlichem Detaillierungsgrad in der Diagnose betrachtet
werden. Mit Hilfe der ,,Procedure Table“ kdnnen unter anderem Einschrankungen auf be-
stimmte Leistungen erfolgen, wie beispielsweise Strahlentherapie. Das Featureset enthalt
zusatzliche Informationen, die keinen Zeitreihencharakter haben, wie Alter oder Geschlecht.
Zudem ist es mdglich auch nach numerischen Variablen zu filtern. Hierfir muss der entspre-
chende MATLAB-Code ins Edit-Feld eingegeben werden.

Durch Klicken des ,,Ok“-Buttons erfolgt die Filterung nach allen Kriterien, die in der ,Filter*-
Listbox eingetragen sind. Ist der Filter aktiv, so wird in der Patientenebene die Anzahl der

auswahlbaren Patienten angepasst und ,Filter is off* mit ,Filter is on® ersetzt.

Abbildung 41 illustriert das Filtern des Patientenkollektivs mit Hilfe des Filter-GUIs. Es ist
ersichtlich, dass sich unter den 10 000 Patienten nur 2 Kinder mit einem Alter unter 10 Jah-

ren befinden, bei der eine Tumorerkrankung diagnostiziert wurde.
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Abbildung 41: Zeitreihen-Tool: Filter-GUI (GUITimeSeriesFilter)

3.2.4 Statistik-Tool

Das Statistik-Tool dient priméar der Vollstandigkeit des Frameworks und stellt fir sich allein
noch kein Visual Analytics Tool dar. Infolgedessen wird es in diesem Abschnitt nur kurz vor-
gestellt.

3.2.4.1 Statistik-Tool: Kurzbeschreibung

Das Statistik-Tool in Abbildung 42 ermdglicht eine schnelle und einfache Analyse von Vari-
ablen eines MATLAB-Datasets mit grundlegenden Methoden der Statistik. Urspringlich wur-
de es zur Anwendung auf die Variablen eines Featuresets konzipiert. Es kdnnen aber auch
Rohdatensatze damit analysiert werden.
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Abbildung 42: Statistik-Tool (GUIstat)

Im Popupmenu auf der linken Seite kann zwischen dem Featureset und eines der Rohdaten-
satze gewahlt werden. Dessen Variablen werden in der ,All variables“-Listbox angezeigt. Die

,Categories“-Listbox enthalt ausschlieRlich kategorische Variablen.

Im Popupmenu auf der rechten Seite ist eine Auswahl zwischen drei Darstellungen mdaglich:
1. Histogramme (Abbildung 43)
2. Boxplots (Abbildung 44)
3. Gruppierte Scatterplots (Abbildung 45)

Wird eine Darstellungsart gewahlt, so sind immer nur jene Listboxen sichtbar, die fur diesen
Plot-Typ relevant sind. Somit ist flir Histogramme nur die ,x-axis“-Listbox sichtbar, fur
Boxplots wird zusatzlich die ,y-axis“-Listbox und fur die Gruppierte-Scatterplot-Darstellung

auch die ,Categories®-Listbox angezeigt.

Mit den ,Pfeil“-Pushbuttons kdnnen die Variablen zwischen der ,All variables®-Listbox und
der ,x-axis“- oder der ,y-axis“-Listbox Uibertragen werden. Variablen in der ,x-axis“-Listbox
werden auf der X-Achse und jene in der ,y-axis“-Listbox werden auf der Y-Achse abgebildet.
Die kategorischen Variablen in der ,Categories®-Listbox dienen der Gruppierung in der Scat-
terplot-Darstellung und kdnnen der Z-Achse gleichgesetzt werden.

Mit Hilfe der ,Prev <“- und ,Next >“-Pushbuttons unter einer Listbox kann eine Variable nach

der anderen schnell und einfach ausgewahlt und visualisiert werden.
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Die Achsenbeschriftung erfolgt automatisch. Sofern eine Kurzbeschreibung zur aktuell aus-
gewahlten Variable vorhanden ist, kann diese durch Rechtsklick auf die Variable im Context-

Menu angezeigt werden.

Abbildung 43 illustriert die Verwendung der Histogramm-Darstellung. Sie zeigt die Altersver-
teilung des Patientenkollektivs im Featureset. Auffallend ist, dass auch Patienten mit einem

Alter von weniger als 0 und mehr als 110 Jahren in diesem Datensatz enthalten sind. Das ist
nicht untypisch fur ,Big Data“ — Projekte, wo grundsatzlich auch mit fehlenden und fehlerhaf-

ten Datenséatzen gerechnet werden muss.
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Abbildung 43: Statistik-Tool: Histogramm

Abbildung 44 zeigt die Boxplot-Darstellung. In diesem Beispiel wird der Zusammenhang zwi-
schen Dropouts und der Anzahl an Feedbacks im Gesundheitsdialog-Diabetes-Projekt dar-
gestellt. Es ist ersichtlich, dass in den Zeitraumen, in denen ein Dropout stattgefunden hat,
im Median die Anzahl an gegebenen Feedbacks signifikant geringer war, als in jenen, in de-

nen die Patienten nicht aus dem Telemonitoring-Programm ausgestiegen sind.
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Abbildung 44: Statistik-Tool: Boxplots

Abbildung 45 veranschaulicht die Gruppierte-Scatterplot-Darstellung am Beispiel der 6ster-
reichischen Transfusionspraxis fur Manner und Frauen. Sie stellt das transfundierte Erythro-

zytenvolumen (tEV) in Abh&ngigkeit des verlorenen Erythrozytenvolumens (vEV) dar und

zeigt, dass Frauen bereits bei geringerem Blutverlust transfundiert werden als Manner.
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Abbildung 45: Statistik-Tool: Gruppierter Scatterplot
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3.2.5 Modellierungs-Tool

Das Modellierungs-Tool in Abbildung 46 dient der Erstellung von Vorhersagemodellen auf
Basis eines Featuresets. Diese Version stellt einen ersten Rohentwurf dar und beinhaltet

ausschlie3lich die minimal notwendigen Elemente, um ein Modell generieren zu kdnnen.

Im Select-Features-Panel kann eine Teilmenge an Features fiur die Modellierung ausgewahlt
werden. Auf der rechten Seite werden die Namen der Modelle und deren Parameter aus
dem Model-Definition-File angezeigt. Es handelt sich dabei - wie bei der Feature-Definition-
Table zur Erzeugung eines Featuresets - um ein Excel-File, in dem zu generierende Modelle
definiert werden kénnen. Nach Auswahl eines Modells kann die Modellierung durch Betati-
gen des , Train“-Buttons gestartet werden. Wurde das Modell erfolgreich erstellt, so kbénnen

die Evaluierungsergebnisse zu diesem Modell in der Achse visualisiert werden.

Abbildung 46 zeigt die Area Under The Receiver Operating Characteristic Curve (AUC) fir
das Modell ,M16_4 Sandra_GUI“. Fir dieses Modell wurde das gesamte Featureset zum

Trainieren des Bagged-Tree-Algorithmus verwendet.
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Abbildung 46: Modellierungs-Tool: Area Under The Receiver Operating Characteristic Curve

In Abbildung 47 ist die Vier-Felder-Tafel fir das aktuelle Modell visualisiert. Es ist ersichtlich,
dass das Modell fir 1077 Patienten vorhergesagt hat, dass im Pradiktionszeitraum keine
Einweisung ins Krankenhaus stattfinden wird. 1025 dieser Patienten sind in diesem Zeitraum
tatsachlich nicht im Krankenhaus vorstellig geworden. 52 Patienten hingegen hatten eine

Hospitalisierung aufzuweisen.
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Zudem waren laut Modell im Pradiktionszeitraum 127 Patienten ins Krankenhaus eingewie-

sen worden. Tatsachlich wurden von dieser Patientengruppe nur 61 Patienten hospitalisiert.
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Abbildung 47: Modellierungs-Tool: Vier-Felder-Tafel

Abbildung 48 zeigt den Out-of-Bag-Error, der eine spezifische Kenngréfie des ,Bagged

Tree“-Algorithmus ist. Er variiert mit der Anzahl an erzeugten Baumen und unterstitzt die

Wabhl einer optimalen Anzahl von Baumen. Im gegebenen Fall scheint eine Steigerung der

Zahl der Baume uber 30 hinaus keine konsistente Verbesserung der Modellvorhersagen

mehr zu bewirken.
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4 Diskussion

4.1 Feature-Extraktion

Der Theorie zufolge zeichnet sich beim induktiven Lernen ein guter Trainingsdatensatz unter
anderem durch eine Balance zwischen dem Stichprobenumfang und der Dimensionalitat des
Datensatzes aus. Oftmals ist die Anzahl an Patienten gering im Vergleich zur Anzahl an Fea-
tures. In diesem Fall werden Methoden aus dem Bereich ,Feature-Selektion“ herangezogen,
um die pradiktionskraftigen Features von den weniger informativen zu trennen und das opti-
male Subset an Trainingsdaten dem Lernalgorithmus zur Verfiigung zu stellen. Methoden
der ,Feature-Extraktion“ finden Anwendung, wenn sich hochdimensionale Features unter
den Lerndaten befinden. Darunter sind Features mit sehr vielen Auspragungen zu verstehen,
wie beispielsweise das nach ICD-10 codierte ,Hauptdiagnose“-Feature mit etwa 13 000 Ka-
tegorien. Damit der Informationsgehalt dieses Features nicht verloren geht, miissen daraus
weitere Features mit weniger Kategorien extrahiert werden, sodass sich die Wahrscheinlich-
keit erh6ht, zumindest den Grol3teil der Kategorien mit bekannten Beispielen aus den vor-

handenen Patientenfallen besetzen zu konnen.

In diesem Projekt wurde der ,Bagged Tree“-Algorithmus zur Modellgenerierung verwendet.
Dieser zeichnet sich dadurch aus, dass er mit einer hohen Dimensionalitdt in der Breite (sie-
he Seite 4) sehr gut umgehen kann. Das Problem der Tiefe stellt jedoch auch dieses En-
semble-Verfahren vor eine Herausforderung. Aus diesem Grund wurde das Augenmerk vor-

erst auf die Feature-Extraktion gelegt.

4.1.1 ICD-10 Hauptdiagnosen und AR-DRGs

Nachdem es fir die ICD-10 Codes und die AR-DRGs bereits standardisierte Gruppierungs-
schemata gibt, war es naheliegend, diese fiir die Dimensionalitdtsreduktion heranzuziehen.
In einem ersten Schritt wurde lediglich fir die ersten beiden Ebenen der ICD-10 Codehierar-
chie (Abbildung 26) eine Feature-Extraktion durchgefiihrt, sowie einfache Features aus der
DRG Systematik (Abbildung 27) abgeleitet. Diese Features waren Teil eines Experiments,
bei dem der Einfluss von Features auf die Performance von Modellen fiir ausgewahlte Klien-
tengruppen des australischen Versicherungsunternehmens untersucht wurde (Xie et al.,
2015b). Eine Erkenntnis daraus war, dass einzelne, hierarchisch gruppierte ICD-10 Features
im Einflussranking des ,Bagged Tree“-Algorithmus einen héheren Stellenwert erlangten als
das urspringliche ICD-10 Hauptdiagnose-Feature mit den rund 13 000 Auspragungen bzw.

als einzelne bindre Transformationen daraus.
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Infolgedessen wurde der Einfluss der Features aus den ersten drei Ebenen der ICD-10 und
AR-DRG Codehierarchien genauer untersucht. Die Hypothese war, dass mit zunehmender
Anzahl an Patienten im Trainingsdatensatz die Wichtigkeit von Level-2- bzw. Level-3-
Features gegeniber jenen aus dem ersten Level zunimmt. Entgegen der Erwartungen konn-
te diese Hypothese nicht verifiziert werden (Xie et al., 2015a). Es konnte ein weiteres Paper
gefunden werden, in dem der Einfluss der ICD-10 Codehierarchie auf die Modell-
Performance im Zusammenhang mit der Identifikation unerwiinschter Nebenwirkungen von
Arzneimitteln untersucht wurde (Zhao et al., 2005). In diesem Fall hat sich gezeigt, dass er-
wartungsgemal bei relativ geringen StichprobengrofRen von 48 bis 3586 Probanden, Fea-
tures der ersten Hierarchieebene eine signifikante Verbesserung der Modellperformance
bewirken und bei Verwendung der weiteren Hierarchieebenen keine Verbesserung der Mo-

dellgite mehr zu verzeichnen ist.

Die Unterschiede in den Ergebnissen kénnen einerseits auf das Adressieren verschiedener
Fragestellungen und andererseits auf die Verwendung unterschiedlicher Stichproben zu-
rickzufiihren sein, wodurch die Theorie der Abhangigkeit der optimalen Feature-

Reprasentation von zahlreichen Einflussfaktoren bestéarkt wird.

Die Erkenntnis aus den Experimenten ist, dass eine Gruppierung von klinischen Codes zwar
einen Mehrwert bringen kann, allerdings ist die Verwendung eines allgemeinen Klassifikati-
onskonzepts nicht immer ausreichend. Demzufolge kdnnte eine gezieltere Gruppierung der
Codes durch Berucksichtigung der spezifischen Fragestellung erfolgsversprechend sein,
wobei Visual Analytics Tools, wie das Zeitreihen-(Evaluierungs)-Tool, helfen kénnen.

4.1.2 ICD-10 Codes: Nebendiagnosen

Aus den Nebendiagnosen kénnen Informationen tber den Allgemeinzustand des Patienten
abgeleitet werden, welcher einen entscheidenden Einfluss auf das Risiko hospitalisiert zu

werden haben kann. Erkrankt beispielsweise ein junger, agiler Mensch an einer Grippe, so
wird die Wahrscheinlichkeit ins Krankenhaus eingewiesen zu werden bei ihm geringer sein

als bei einem alteren, multimorbiden Menschen.

Erste Analysen haben gezeigt, dass dieses Feature die Pradiktionskraft des Modells nicht
entscheidend verbessert. Der Grund daflr liegt sehr wahrscheinlich darin, dass es sich beim
verwendeten Datensatz um Versicherungsdaten handelt, welche nur diinn mit Klienten be-

siedelt sind, die Uber Sekundardiagnosen verfiigen.
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4.2 Visual Analytics

Maschinelles Lernen ist zwar auf3erst hilfreich, um die optimale Auswahl an Parametern zu
finden und die Informationen von Features schnell und optimal miteinander in Beziehung zu
setzen. Dennoch gibt es zahlreiche Herausforderungen, die in diesem Zusammenhang zu
bewaltigen sind. Eine davon liegt in der Intransparenz maschinell generierter Modelle. Insbe-
sondere Ensemble-Verfahren bilden derart komplexe Modelle, sodass der Weg zum Pradik-
tionsergebnis nicht mehr nachvollziehbar ist. Demzufolge ist die Modellgenerierung einer
Blackbox gleichzusetzen, die mit Trainingsdaten gefuttert wird und am hinteren Ende ein
Ergebnis liefert. Visual Analytics Tools bieten die Mdglichkeit Daten und Ergebnisse von un-
terschiedlichen Perspektiven aus zu beleuchten und somit ein tieferes Verstandnis fur die
Prozesse zu erhalten, die hinter den Kulissen ablaufen. Die daraus gewonnenen Erkenntnis-

se konnen schliel3lich wieder zur Optimierung der Modelle eingesetzt werden.

4.2.1 Zeitreihen-Tool

Das Konzept des Zeitreihen-(Evaluierungs)-Tools folgt dem sogenannten ,Human-In-The-
Loop“-Prinzip (Abbildung 50). Aufgrund einer interaktiven und explorativen Analyse der Mo-
dellergebnisse auf Patientenebene kann ein tieferes Verstandnis fur die Starken und Schwa-
chen der Vorhersagemodelle erlangt werden. Die gleichzeitige Visualisierung der Daten zu
einem Patienten, die aus unterschiedlichen Quellen stammen, schafft einen umfassenden
Uberblick tiber die Einflussfaktoren und deren Zusammenhénge. Verborgene Muster, die
vom Algorithmus nicht erkannt werden, kénnen auf diese Weise vom Menschen identifiziert

und in Form von Features wieder dem Lernalgorithmus zur Verfligung gestellt werden.

algorithm

Training- ] :
> data >> Modeling >> Evaluation

Time series tool

Features

Knowledge

Abbildung 50: Human-In-The-Loop
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Abbildung 51 illustriert den Nutzen des Zeitreihen-(Evaluierungs)-Tools am Beispiel der Da-

ten aus dem Gesundheitsdialog-Diabetes-Projekt.
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Abbildung 51: Zeitreihen-Tool: Beispiel aus dem Telemonitoring-Projekt ,Gesundheitsdialog Diabetes*

In der ersten Zeitachse ist der Verlauf der Blutzuckerwerte des 83-jahrigen Patienten ,x596"
dargestellt. Es ist ersichtlich, dass er im Jahr 2012 aus dem Telemonitoring-Programm aus-
gestiegen ist und das Modell fur den Zeitraum von Oktober 2011 bis Oktober 2012 eine
Droupout-Wahrscheinlichkeit von 40 % vorhergesagt hat. Das Modell in der zweiten Ebene
pradiktiert fir den nachfolgenden Zeitraum zwischen Oktober 2012 und Oktober 2013 eine
Austritts-Wahrscheinlichkeit von 56 %, obwohl der Patient bereits im Vorjahr aus dem Pro-
gramm ausgestiegen ist. Ebenso zeigt das dritte Modell eine Dropout-Wahrscheinlichkeit von
rund 27 % fur den Zeitraum 2013/2014 an. Offensichtlich muss dem Lernalgorithmus noch
ein Feature zur Verfligung gestellt werden, das die Information beinhaltet, ob es bereits ein
Dropout gegeben hat oder nicht. Zudem ist in der zweiten Zeitreihenachse der Verlauf des
Arzt-Feedbacks dargestellt. Aus dem letzten Feedback geht hervor, dass sich der Patient
unmittelbar vor dem Ausstieg aus dem Telemonitoring-Programm im Krankenhaus befunden
hat. Nun misste nach den Dropout-Patienten gefiltert und tGberprift werden, ob ein Kran-
kenhausaufenthalt ein potentieller Indikator fiir das Aussteigen aus dem Programm sein

konnte.

4.2.1.1 Zeitreihen-Tool Erwartungen

Nachfolgende Beispiele stammen aus dem HCF-Projekt, das auf die Vorhersage der Anzahl

zukunftiger Krankenhausaufenthalte abzielt.
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Hypothesen prifen

Der Anwender verfiigt Uber Domanenwissen, welches Hypothesen zuldsst, wie beispielswei-
se darUiber, dass eine schwangere Frau spatestens innerhalb von neun Monaten wieder ins
Krankenhaus eingewiesen werden wird. Das sind allgemeine Regeln bzw. Muster, die das
Modell erkennen sollte. Aus Abbildung 52 ist ersichtlich, dass das aktuelle Modell diese Re-
gel noch nicht erkennt. Folgedessen muss ein Feature zur Verfligung gestellt werden, das

dem Algorithmus dabei unterstitzt, diese Félle zu identifizieren.
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Abbildung 52: Zeitreihen-Tool-Erwartungen: Hypothesen priifen

Mustererkennung

Nachdem der Mensch sehr gut in der Lage ist, Muster schnell visuell zu erkennen, besteht
eine Erwartung darin, noch unbekannte Muster aufzudecken und zu ergriinden, in der Hoff-

nung wieder ein allgemein guiltiges Feature in den Trainingsdatensatz einbinden zu kdénnen.

In Abbildung 53 ist die Hospitalisierungsgeschichte einer 50 jahrigen Frau dargestellt. Die
Periodizitat in den Krankenhauseinweisungen sticht sofort ins Auge. Nachdem bei der Frau
eine Tumorerkrankung diagnostiziert wurde und es sich bei den periodisch wiederkehrenden
Ereignissen um halbtagige Aufenthalte handelt, 1&sst dies auf eine Strahlentherapie riick-
schliel3en, die Ublicherweise fraktioniert erfolgt und somit vom Algorithmus erkannt werden
konnte.
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Abbildung 53: Zeitreihen-Tool-(Prototyp)-Erwartungen: Mustererkennung

Modelle vergleichen

Durch die Moglichkeit mehrere Modelle gleichzeitig zu visualisieren, kbnnen diese fir einzel-

ne Patientenfélle und —gruppen sehr einfach miteinander verglichen werden.

Wie in Abbildung 54 ersichtlich ist, liefert das obere Modell fiir die 104-jahrige Frau ein
Falsch-Positives-Ergebnis, wohingegen das untere Modell fir diesen Patientenfall eine rich-
tige Pradiktion liefert. Ursachlich kdnnte sein, dass das obere Modell das Feature ,Alter*
starker gewichtet und das untere Modell mehr Wert auf vergangene Hospitalisierungen oder
medizinische Features legt.
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Abbildung 54: Zeitreihen-Tool-Erwartungen: Modelle vergleichen
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4.2.2 Statistik-Tool

Das Statistik-Tool kann noch nicht als Visual Analytics Tool bezeichnet werden. Es bildet
lediglich die Basis fur die Entwicklung eines solchen. Beispielsweise konnte eine Erweiterung
die Moglichkeit zur interaktiven Bereinigung des Datensatzes sein, sodass im Plot einzelne

Patienten, wie jene mit einem negativen Alter, markiert und geldscht werden konnen.

4.2.3 Modellierungs-Tool

Ebenso befindet sich das Modellierungs-Tool noch im Anfangsstadium der Entwicklung.
Denkbar wére hier das interaktive Wahlen der Modellparameter, das Hinzufligen einer Opti-
on zur Durchfihrung einer Cross-Validation, eine AUC, die sich verandert, sobald ein neues
Feature zum Antrainieren des Lernalgorithmus hinzugefiigt wird, das interaktive Eruieren der
vom Lernalgorithmus durchgefuhrten Gewichtung der Features, oder das visuelle Evaluieren
mehrerer Modelle gleichzeitig (Abbildung 55).

Cross-Validation-Plot

Percentage

Abbildung 55: Potentielle Erweiterung des Modellierungs-Tools: gleichzeitige Evaluierung
von Modellen unterschiedlicher Algorithmen

Letztendlich wird insbesondere das Zusammenspiel der Tools des Frameworks einen Mehr-
wert fur den Entwickler bringen. So ist beispielsweise denkbar, dass der User in Zukunft nur
die Falsch-Negativen-Félle im Zeitreihen-Tool analysieren mdchte. Diese sollte er in der
Vier-Felder-Tafel einfach markieren kénnen, um sie im Zeitreihen-Tool zur Anzeige zu brin-
gen (Abbildung 56).
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Das Generieren von Wissen aus Big Data ist wesentlich mehr als nur das einfache Anwen-
den eines maschinellen Lernalgorithmus. Es handelt sich dabei um einen Prozess, der sich
von der Stichprobenauswahl, Datenvorverarbeitung, Datentransformation, Auswahl und Be-
dienung eines geeigneten maschinellen Lernalgorithmus, Evaluierung bis hin zur Interpreta-

tion der Modellergebnisse erstreckt.

Entscheidend fiir die Modellgite ist ein qualitativ hochwertiger Trainingsdatensatz, welcher
durch eine optimale Représentation der Features und deren Informationsgehalt beztglich
der zu pradiktierenden Variable charakterisiert ist. Die Herausforderung bei der Aufbereitung
dieser Lerndaten besteht einerseits in der Abhangigkeit der einzelnen Prozessschritte unter-

einander, sowie in der fehlenden Transparenz der maschinell generierten Modelle.

Abhilfe kdnnen Visual Analytics Tools bieten, die als Schnittstelle zwischen Mensch und Ma-
schine das Doméanenwissen und die Starken des Menschen zur Mustererkennung in den
maschinellen Lernprozess miteinflie3en lassen kdnnen. Die besten Ergebnisse kbnnen er-
zielt werden, wenn sich der intelligente Mensch und die schnelle Maschine Uber Visual Ana-

Iytics Tools die Hand reichen.

Ausblick:

Letztendlich besteht das Ziel darin, das gewonnene Wissen in die Praxis umzusetzen. Hier-
fur braucht es zum einen Experten und zum anderen eine hdhere Transparenz der Modeller-
gebnisse. Es werden neben Modellen zukiinftig auch Tools erforderlich sein, die dem Exper-
ten eine interaktive Analyse der Modellergebnisse erlaubt, sodass sich dieser das vom Mo-
dell bereitgestellte Wissen aneignen kann, um somit die richtigen Entscheidungen treffen zu

koénnen.

Schlussfolgerung:

Auch die Medizin bewegt sich in Richtung einer zunehmend datenzentrierten Domane, die
sowohl fur Patienten als auch fir das Gesundheitssystem enormes Verbesserungspotential
mitbringt. Die ersten Schritte in die richtige Richtung sind getan, doch wir befinden uns erst

am Anfang eines sehr, sehr langen Weges...

... who cares — ,The journey of a thousand miles begins with one step” (Lao Tzu).
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