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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Einleitung: In den letzten Jahren wurden immer mehr klinische und gesundheitliche Informationen
digital gespeichert, z. B. in elektronischen Patientenakten. Dieser Trend wird sich voraussichtlich
fortsetzen und dazu beitragen, dass digitale Informationen eine entscheidende Rolle fir die
datengestitzte Wissensgenerierung im klinischen Bereich spielen werden. Systeme kunstlicher
Intelligenz, die diese gespeicherten klinischen Daten analysieren, werden eingesetzt, um zu lernen und
klinisches Wissen zu generieren. Dieses Wissen kann dann genutzt werden, um Kliniker bei der
Entscheidungsfindung zu unterstitzen, wodurch sich Lernschleifen von der Bereitstellung der
Gesundheitsversorgung Uber die Erzeugung weiterer klinischer Daten bis hin zur Extraktion und
Modellierung von Wissen schlieften. Das Konzept der Lernenden Gesundheitssysteme beschreibt diese
Idee der Wissensgenerierung durch das Ziel, aus den Daten eines jeden Patienten zu lernen und die
Versorgung der Patienten kontinuierlich zu verbessern. Diese Lernenden Gesundheitssysteme wurden
erstmals 2007 in einem sozio-technologischen Konzept beschrieben, bei dem soziale und
technologische Komponenten synchronisiert sind, um datengetriebenes Lernen zu erméglichen. Der
deutsche Sachverstandigenrat zur Begutachtung der gesamtwirtschaftlichen Entwicklung im
Gesundheitswesen forderte im Jahr 2021, also 14 Jahre nach der ersten Beschreibung Lernender
Gesundheitssysteme, deren Umsetzung im deutschen Gesundheitswesen. Die Frage, ob Deutschland
dazu bereit ist, ist jedoch offen.

Die vorliegende Arbeit untersucht daher die informatorischen, d.h. informationstechnologischen
Komponenten, die zum Aufbau und Betrieb Lernender Gesundheitssysteme notwendig sind. Die
Untersuchung konzentriert sich dabei auf drei entscheidende informatorische Komponenten:
elektronische Patientenakten als Datenspeicher, eine standardisierte Terminologie fur
Gesundheitsdaten, die ausgetauscht und analysiert werden sollen, und Systeme der kiinstlichen
Intelligenz, die Algorithmen und statistische Methoden zur Analyse der Daten bereitstellen. Diese
Komponenten werden am Beispiel der Versorgung von Menschen mit chronischen Wunden untersucht.
Diese Perspektive auf Lernende Gesundheitssysteme ist lohnend, denn die Wundversorgung ist
wissensintensiv, jedoch fehlt gleichzeitig wissenschaftliche Evidenz und klinisches Wissen, da
beispielsweise die nationalen Leitlinien teilweise veraltet sind. Daher verspricht insbesondere die
Wundversorgung von datengestltztem, kontinuierlichem Lernen in Lernenden Gesundheitssystemen

zu profitieren.



Zusammenfassung

Fir jede der drei untersuchten informatorischen Komponenten wurden Forschungsarbeiten
durchgefiihrt: Die ersten und die zweite Untersuchung konzentrieren sich auf die Verfugbarkeit
elektronischer Patientenakten und interoperablen Datenstrukturen, die die grundlegenden Bausteine
von Lernenden Gesundheitssystemen bilden, da sie die notwendigen Daten bereitstellen. Die dritte
Untersuchung fokussiert sich auf die Entwicklung und Validierung eines auf kinstlicher Intelligenz
basierenden Prognosemodells, das das Risiko von Wundkomplikationen, d.h. Ful3- und
Unterschenkelamputationen bei Patienten mit einem diabetischen Fulisyndrom (eine chronische
Wunde), abschéatzt und kontinuierlich aus verfligbaren Gesundheitsdaten lernen kann. Basierend auf
diesen Forschungsergebnissen wird in dieser Arbeit evaluiert und diskutiert, ob die Voraussetzungen —
fir den Anwendungsfall Wundversorgung — in Deutschland gegeben sind, um ein Lernendes
Gesundheitssystem auf lokaler oder nationaler Ebene aufzubauen, wie es vom Expertenrat
vorgeschlagen wurde.

Methoden: Die erste Untersuchung modellierte den Diffusionsprozess der elektronischen Patientenakte
in deutschen Krankenhdusern mit dem Bass-Modell, das auf Rogers* Theorie der Diffusion von
Innovationen (Diffusion-of-Innovation-Theory) basierte. Das Bass-Modell beschreibt die Verbreitung
von elektronischen Patientenakten in Form von Innovation und Imitation. Um die Verfugbarkeit von
elektronischen Patientenakten zu messen, wurden sie als einfach Basisakte definiert, die auch
wundbezogene Informationen enthalten. Die Adoptionsrate der elektronischen Patientenakte wurde in
finf Umfragen in Deutschland erfasst, die zwischen 2007 und 2019 durchgefihrt wurden, und wurde
mit denjenigen in den USA verglichen. Die zweite Studie untersuchte, inwieweit wundbezogene
Datenelemente in einer standardisierten Referenzterminologie, d. h. SNOMED CT, abgebildet werden
kdénnen, da ein hoher Abbildungsgrad zu dem fiihrt, was Lernende Gesundheitssysteme zum Lernen
bendtigen: interoperable Gesundheitsdaten. In der dritten Arbeit wurde ein Vorhersagemodell fir die
Wundversorgung entwickelt, das sich pars pro toto auf Patienten mit einem diabetischen Fuf3syndrom
konzentriert. Dieses Modell zielte darauf ab, a-priori vorhandenes Wissen zu nutzen, das anschlieltend
durch vorhandene Gesundheitsdaten aktualisiert wurde, um die kontinuierlichen Lernzyklen lernender
Gesundheitssysteme nachzuahmen. Zu diesem Zweck wurde ein Bayes‘scher Modellierungsansatz
angewendet und evaluiert, um das Potenzial dieses Lernprinzips zu untersuchen. Dazu wurde ein
Modell erstellt, das das Amputationsrisiko von Patienten mit einem diabetischem FulRsyndrom

prognostiziert.



Zusammenfassung

Ergebnisse: Alle drei Studien zeigten, dass ein Lernendes Gesundheitssystem fiir die Versorgung von
Patienten mit chronischen Wunden prinzipiell machbar ist. Fir die Frage nach der Verbreitung der
elektronischen Patientenakte lassen die Ergebnisse schlieRen, dass diese nach 2007 einen
sprunghaften Anstieg auf eine Adoptionsrate von 15,6 % auf 42,4 % im Jahr 2009 verzeichnete. Diesem
sprunghaften Anstieg folgte eine Stagnation, die zu einer Adoptionsrate von 49,3 % im Jahr 2017 fihrte.
Far 2020 prognostizierte das Bass-Modell, dass 55,0 % der Krankenhduser eine elektronische
Patientenakte eingefiihrt haben werden. Demnach ist etwa die Halfte der deutschen Krankenhauser
prinzipiell in der Lage, grundlegende wundbezogene Daten digital zu speichern und zu analysieren.
Jedoch war die Verfuigbarkeit elektronischer Akten deutlich geringer als in den USA, die im Jahr 2020
Uber 80 % betrug. Die zweite Untersuchung ergab, dass zwei Drittel eines konsentierten Datensatz fiir
die Wundversorgung mit zufriedenstellender Zuverlassigkeit mit der Referenzterminologie SNOMED
CT abgebildet werden konnten. Dies bestatigte, dass mit SNOMED CT die wundbezogenen
Informationen — zumindest zu einem bedeutsamen Teil — interoperabel dargestellt werden konnten.
Drittens erreichte das Bayes'sche Risikomodell zur Vorhersage des Amputationsrisikos eine hohe
Validitat unter Verwendung lokaler Daten in Kombination mit A-Priori-Wissen aus einer europédischen
Studie. Wie die Ergebnisse verdeutlichten, erwiesen sich Bayes‘sche Modelle als vielversprechend fur
datengesteuertes Lernen und kontinuierliche Lernzyklen Lernender Gesundheitssysteme.

Diskussion: Aus der Kombination der drei Ergebnisse ergibt sich ein Bild, wie bereit das deutsche
Gesundheitswesen fur den Aufbau und Betrieb eines Lernenden Gesundheitssystems fiir die
Wundversorgung ist. Die derzeitige Verfligbarkeit elektronischer Patientenakten ist wahrscheinlich zu
gering, um ein Lernendes Gesundheitssystem mit Daten zu versorgen, aus denen auf nationaler Ebene
gelernt werden kann. Die Krankenhauser, die Uber eine elektronische Patientenakte verfligen, kdnnen
jedoch Lernprozesse auf regionaler oder lokaler Ebene initiieren. Darliber hinaus hat die deutsche
Bundesregierung Gesetze erlassen, die die Bereitstellung elektronischer Patientenakten vorschreiben,
von denen Lernende Gesundheitssysteme langfristig bundesweit profitieren kdnnen. Es muss dabei
jedoch bertcksichtigt werden, dass elektronische Patientenakten eine notwendige, aber nicht
hinreichende Bedingung fiir Lernende Gesundheitssysteme sind, da sie interoperable Informationen
enthalten missen — in diesem Fall interoperable Wundinformationen. Wie die zweite Arbeit zeigt, kann
diese Interoperabilitdt mit SNOMED CT erreicht werden. Daher sollten wundbezogene elektronische
Patientenakten diese Referenzterminologie verwenden, um Informationen einrichtungs- und

regionslbergreifend austauschen zu konnen. Drittens ermutigen die Ergebnisse zur Verwendung des
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Zusammenfassung

Bayes‘schen Modellierungsansatzes fir datengesteuertes Lernen, da dieser die kontinuierliche
Integration von Daten unterstiitzt und die Grundlage von Lernzyklen bilden kann, die mit Daten von
jedem behandelten Patienten lernen. Dieser Ansatz ermdglicht zudem die Integration von Wissen aus
externen Studien und versetzt damit ein lokales lernendes Gesundheitssystem in die Lage, sich auf
mehr als nur seine eigenen Daten zu stitzen.

Obwohl die deutschen Krankenhauser bei der Bereitstellung von elektronischen Patientenakten noch
Nachholbedarf im Vergleich zu den USA haben, wie die erste Studie zeigt, scheint Deutschland auf dem
richtigen Weg zu sein, um sich einer vollstdndigen Verfligbarkeit zu ndhern. Das Gleiche gilt fiir die
Verwendung von SNOMED CT. Deutschland ist seit kurzem Mitglied der Organisation SNOMED
INTERNATIONAL, wodurch es in die Lage versetzt wird, wundbezogene Informationen lizenzfrei und
bundesweit in SNOMED CT zu kodieren und uber elektronische Patientenakten auszutauschen. Trotz
dieser positiven Entwicklungen wird die Einrichtung eines nationalen Lernenden Gesundheitssystems
fir die Wundversorgung noch einige Zeit in Anspruch nehmen. Regionale und lokale Lernende
Gesundheitssysteme scheinen dagegen bald in greifbare Nahe zu ricken und kénnen durch den
Einsatz von Bayes'schen Modellen genutzt werden. Zusammenfassend zeigt diese Arbeit, wie ein Weg
zu Lernenden Gesundheitssystemen — nicht nur in der Wundversorgung — aussehen konnte:
interoperable, domanenspezifische elektronische Patientenakten, die Daten fiir Bayes'sches Lernen zur

Wissenserzeugung und zur Verbesserung der Gesundheitsversorgung liefern.
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Abstract

Abstract

Introduction: In the recent years, a growing body of clinical and health information has been stored
digitally, e.g., in electronic health records. This trend is expected to continue and will contribute to the
crucial role of digital information as an essential source for clinical data-driven knowledge generation.
Artificial intelligence systems that analyze clinical data are employed to accomplish learning and
knowledge generation. This knowledge can then be used to support clinicians in clinical decision-
making, thereby closing learning loops from the provision of health care, the production of more clinical
data, to the extraction and modelling of knowledge. The concept of Learning Health Systems describes
this idea of knowledge generation through its aim to learn from each patient’s data and continuously
improve the caring of patients. Learning Health Systems were first proposed in 2007 as a socio-
technological concept where social and technological components are synchronized to enable data-
driven learning. In 2021, 14 years after the initial publication on Learning Health Systems, the German
Council of Economic Experts on Health Care calls for its implementation in the German health system.
The question remains if Germany is ready to do so.

Thus, this thesis investigates components necessary to establish Learning Health Systems. This thesis’
investigation focuses on three crucial information-technological components: electronic health records
as data containers, a standardized terminology for health data to be shared and analyzed, and artificial
intelligence systems providing algorithms to analyze the data. Those components are investigated from
the viewpoint of chronic wound care as an example. Wound care is knowledge intense, but evidence is
lacking because national guidelines are sparse and outdated. Thus, wound care promises to benefit
from data-driven continuous learning in Learning Health Systems.

Research has been conducted for each of the three investigated information-technological components:
The first two investigations focus on the availability of electronic health records and interoperable data
structures that form the foundational building blocks of Learning Health Systems as they provide the
necessary data for data-driven learning. The third investigation focuses on developing and validating an
artificial intelligence-based prediction model that estimates wound complication risks, i.e., lower leg
amputation, and can learn continuously from available health data. Based on this research results, this
thesis evaluates and discusses whether the requirements — for the wound care use case — exist in
Germany to build a Learning Health System on a local or national scale as suggested by the expert

council.
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Methods: The first investigation modelled the diffusion process of electronic health records (EHRs) in
German hospitals using Bass’ formula based on Rogers’ Diffusion of Innovation theory. This bass model
describes its uptake in terms of innovation and imitation. To measure the diffusion of EHRs they were
conceptualized as basic records that also comprise wound related information. The diffusion process
was captured by five surveys conducted between 2007 to 2019. The second study investigated to which
degree wound-related data items can be depicted in a standardized reference terminology, i.e.,
SNOMED CT, as a high degree of depiction would lead to what Learning Health Systems require for
learning: interoperable health data. In the third initiative, a prediction model for wound care is developed,
which focuses pars pro toto on patients with a diabetic foot ulcer. This model aims to use a-priori existing
knowledge, which is subsequently updated by data to mimic continuous learning cycles of Learning
Health Systems. A Bayesian modelling approach is evaluated to investigate the potential of this learning
principle.

Results: All three studies demonstrate that a Learning Health System for the care of patients with
chronic wounds is in principle feasible. For the question of electronic health care diffusion, the results
showed that after 2007, the electronic health records leaped to a high initial uptake to an adoption rate
of 42.4 % in 2009. This leap was followed by stagnation leading to an adoption rate of 49.3 % in 2017.
For 2020, the Bass model forecasted that 55.0 % of hospitals will have adopted an electronic health
record. These data showed that about half of the German hospitals are in principle capable of analyzing
basic wound related data digitally. However, Germany has a lower adoption than the US that reached
a margin of 80% in 2015 The second research revealed that two-thirds of a consented wound care
dataset could be mapped to the standardized reference terminology SNOMED CT with satisfying
reliability. It thus proved that based on SNOMED CT, wound related information could — at least part—
become interoperable, sharable, and analyzable. Third, the Bayesian risk model to predict amputations
in diabetic patients achieved high validity using local data in combination with a-priori knowledge from
a European study. Thus, Bayesian models were found to be promising to serve for data-driven,
continuous learning in Learning Health Systems.

Discussion: Combining the three findings, a clearer picture emerges of how ready Germany is to build
a Learning Health System for wound care. The current availability of EHRs is likely too low to fuel a
Learning Health System with data to learn from at a national level, However, those 50 % of the hospitals
with an EHR may spearhead the process at a regional or local level. Furthermore, the German federal

government has enacted laws that stipulate the use of those records from which Learning Health
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Systems can profit nationwide on the long run. EHRs are necessary but not sufficient conditions for
Learning Health Systems, as they must contain information that is interoperable — here in this case
interoperable wound information. Interoperability can be achieved using SNOMED CT. Thus, wound-
related EHRs should use this reference terminology to be able to share information across institutions
and settings. Third, the results encourage the use of Bayesian modelling approach to data-driven
learning because it supports the continuous integration of data and the foundation of learning cycles
that learn from every patient treated. It also allows the integration of knowledge from external studies
and thus enables a local Learning Health System to rely on more than its own data.

Although German hospitals as major hubs of EHRs must catch up as seen in the first study, Germany
seems to be on the right way to approach the 100 % EHR adoption margin. The same applies to the
use of SNOMED CT. Germany recently acquired a national SNOMED CT membership which puts
German health care providers in a position to code wound related information in SNOMED CT and share
them via EHRs. Despite these positive developments, the establishment of a national Learning Health
system for wound care will take some time. However, regional, and local LHS seem to come soon within
reach and can be leveraged using Bayesian models to avoid local or regional bias. In summary, this
thesis shows what a path toward Learning Health Systems - not only in wound—care - might look like:
interoperable domain-specific electronic records that provide data for Bayesian learning to improve

health care delivery.
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Hintergrund des Dissertationsvorhabens

1 Hintergrund des Dissertationsvorhabens

Informationssysteme, die menschliche Intelligenz imitieren, werden als Systeme kinstlicher Intelligenz
(KI) bezeichnet. Diese Systeme verarbeiten Daten, um ein Ergebnis zu produzieren, das traditionell
menschliche Kognition und Expertise erfordert. Ein frihes Anwendungsbeispiel der Kl in der Medizin
und allgemein ist das MYCIN-Expertensystem, das in den 1970er Jahren entwickelte wurde [1]. Das
MY CIN-System ist ein Programm, das die Entscheidungsfindung bei der Behandlung von Patienten mit
bakteriellen Infektionen unterstitzt. Es bildet Regeln in einer Wissensbasis ab, die Experten
formulierten. Diese Wissensbasis verarbeitet dann Patientendaten deduktiv, sodass dieses Programm
eine individuelle Therapieempfehlung ausspricht.

Seit diesen frihen Entwicklungen ist das Interesse an Kl in der Medizin — mit einer Unterbrechungen
wahrend des sogenannten ,KI-Winters® — stetig gestiegen [2]. In ihrer Entwicklung zeichnet sich dabei
ein Trend ab: Wahrend erste Systeme wie das MYCIN-System die Regeln abbildeten, die medizinische
Experten deklarierten, nutzen jingere Kl-Systeme zunehmend statistische Algorithmen und Modelle,
um aus Daten formale Regeln zu lernen. Dieser Ansatz wird auch als datengetriebenes Lernen

bezeichnet [3].

Kunstliche Intelligenz in der klinischen Entscheidungsunterstitzung

Die KI-Systeme kénnen aus Gesundheitsdaten lernen, indem sie Wissen in Form statistischer Modelle
erkennen und fir die Entscheidungsfindung in der Gesundheitsversorgung bereitstellen. Beispielsweise
unterstitzten KI-Systeme das Gesundheitsfachpersonal mit erlernten Informationen zu
medikamentdsen Arzneimittelwechselwirkungen, wodurch sie unerwinschte Interaktionseffekte und
Nebenwirkungen verhindern [4]. Autoren wissenschaftlicher Untersuchungen identifizierten einen
positiven Effekt auf die Gesundheitsversorgung, wenn sich das Gesundheitsfachpersonal von Ki-
Systemen in ihrer Entscheidungsfindung unterstitzen liefd [5-9].

Der Erfolg von Systemen der Kl und damit auch des datengetriebenen Lernens und der
datengetriebenen Entscheidungsunterstitzung ist jedoch von einer zunehmenden Digitalisierung
pfadabhéngig, die sich in steigenden Rechenkapazitdten sowie wachsenden Datenspeichern eng
vernetzter Informationssysteme zeigt. Die Pfadabhangigkeit ergibt sich aus der Rechen- und
Datenintensitat der Kl-Verfahren, was insbesondere fir die technologisch jingeren Verfahren der
neuronalen Netze gilt. Dabei handelt es sich um Systeme, die die Informationsverarbeitung der

neuronalen Verschaltung des Nervensystems nachahmen. Sie werden aufgrund ihrer mehrschichtigen
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Verschaltung auch als tiefe Verfahren bezeichnet [10]. Demgegeniiber stehen die flachen Verfahren,
zu denen Kklassische statistische Algorithmen und Modelle, wie die lineare sowie die logistische
Regression, zahlen. All diese Verfahren der KI kbnnen um Bayes’sche Methoden erganzt werden, deren
Ursprung im 18. Jahrhundert liegt und die nun im 21. Jahrhundert eine Renaissance erleben [11-13].
Eine Besonderheit der Modelle, die auf Baye'schen Methoden basieren, ist ihre Fahigkeit, a priori
existierendes Wissen zu bericksichtigen [14]. Diese Modelleigenschaft kann als Plastizitat verstanden
werden, die es ermdglicht, neue Informationen in Form von Daten adaptiv in bestehende statistische
Modelle kontinuierlich zu integrieren. Diese nitzliche Eigenschaft Bayes’'scher Verfahren fordert ihre
Popularitat, die sich in einer steigenden Anzahl publizierter Studien in Natur- und Sozialwissenschaften
widerspiegelt [14].

In der Gesundheitsforschung und -versorgung werden ebenfalls Bayes’sche Verfahren in Systemen der
Kl fir die klinische Entscheidungsunterstiitzung eingesetzt, wie in einer Forschungsarbeit aus dem Jahr
2021 beispielhaft demonstriert wurde: Britische Wissenschaftler entwickelten in dieser Arbeit
Bayes’sche Prognosemodelle fiir Routinedaten aus elektronischen Patientenakten. Diese Modelle
berechneten die Risiken fir Herzerkrankungen, Depressionen sowie Diabetes zuverlassig und waren
dadurch in der Lage, das Gesundheitsfachpersonal bei der klinischen Entscheidungsfindung zu
unterstitzen [15].

Die zunehmende Digitalisierung fiihrt zu diesen Systemen klinischer Entscheidungsunterstiitzung und
verspricht somit, mittelbar die Patientenversorgung sowie die Versorgungsqualitat zu verbessern, indem
Wissen im Versorgungsprozess Uber diese Systeme generiert und bereitgestellt wird. Entlang dieser
Entwicklungen entstand die Idee Lernender Gesundheitssysteme, die das Potenzial der Digitalisierung

fUr eine verbesserte Patientenversorgung realisieren sollen.
Die Idee Lernender Gesundheitssysteme

Die Idee Lernender Gesundheitssysteme wurde im Jahr 2007 auf einem Treffen der Arbeitsgruppe
Evidenzbasierte Medizin der US-amerikanischen Nationalen Akademie der Medizin (NAM)' begriindet.
Sie ist eine Reaktion auf zwei Beobachtungen [16]: Einerseits zeigten sich in den Jahren vor 2007

deutliche Digitalisierungstendenzen im (US-amerikanischen) Gesundheitswesen, da im Zeitraum der

" Vor dem Jahr 2015 trug die Nationale Akademie der Medizin (National Academy of Medicine) den Namen Institut der Medizin
(Institute of Medicine). Diese Namensénderung trat mit der im Jahr 2015 beginnenden Mitgliedschaft in den US-amerikanischen
Wissenschaftlichen Akademien (The National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine) in Kraft. Die NAM ist ein
freigemeinniitziges und tiberwiegend &ffentlich finanziertes Institut der nationalen wissenschaftlichen Akademien in den USA (The
National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine).
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Jahre 2000 bis 2006 der Anteil von Gesundheitseinrichtungen, die eine elektronische Patientenakte
nutzten, von 10 auf 30 Prozent anstieg und erwartet wurde, dass dieser Anteil bis zum Jahr 2020 auf
80 Prozent ansteigen wirde [17]. Zweitens zeigte sich eine hohe Latenz zwischen dem
wissenschaftlichen Erkenntnisgewinn und seiner Implementierung [16,18]. Ein klassisches Beispiel aus
dem Jahr 1992 ist die beobachtete dreizehnjahrige Latenz zwischen dem wissenschaftlichen
Erkenntnisgewinn sowie der routinierten klinischen Anwendung der Thrombolyse zur Behandlung eines
Myokardinfarkts [19]. Eine spatere Studie aus dem Jahr 2000 enthielt die Schatzung, dass der
Transferprozess bahnbrechender evidenzbasierter Verfahren in die flachendeckende Versorgung
durchschnittlich 15 Jahren dauert [20]. Traditionelle Transferkonzepte, wie Leitlinien, die verfliigbare
Evidenz mit konsentierten Handlungsempfehlungen bereitstellen, konnten riickblickend den
Wissenstransfer zwar beschleunigen, blieben jedoch hinter den Erwartungen zurlick, denn ihre
Erstellung durch die Fachgesellschaften ist kostenintensiv und zeitaufwandig. So dauert die Erstellung
einer Leitlinie mindestens 24 Monate, was dazu fihrt, dass die genutzte Evidenz in den Leitlinien zum
Zeitpunkt ihrer Veroffentlichung bereits teilweise veraltet ist [21].

Das Ziel Lernender Gesundheitssysteme besteht darin, mit Hilfe von Informationstechnologien, die die
fortschreitende Digitalisierung bereitstellt, kontinuierlich klinisches Wissen aus Gesundheitsdaten zu
erlernen und dieses nahtlos in die Versorgungsprozesse zu integrieren. Dafir werden zwei
Lernprinzipien vorgeschlagen, die praxisbasierte Evidenz sowie das kontinuierliche Lernen, die in den

folgenden zwei Abschnitten betrachtet werden.

Praxisbasierte Evidenz in Lernenden Gesundheitssystemen

Lernende Gesundheitssysteme stellen das weitverbreitete Konzept der evidenzbasierten Praxis
(Evidence-based Practice) auf den Kopf, indem sie eine praxisbasierte Evidenz (Practice-based
Evidence) anstreben. Bei der praxisbasierten Evidenz, die die traditionelle evidenzbasierte Praxis
erganzt und nicht substituiert, beginnt der Erkenntnisprozess nicht in der Forschung und ihren Instituten,
sondern wird von der Gesundheitsversorgung entlang ungel6ster klinischer Probleme und
Wissensllcken initiiert. Mit diesem Ansatz reinterpretieren Lernende Gesundheitssysteme die Rolle der
Gesundheitsversorgung, d. h., dass sie nicht nur Forschungskonsument ist, sondern zum Taktgeber flr
die Forschung wird. Durch diese Rolle als aktiver Partner im Forschungs- und Erkenntnisprozess soll

die Latenz zwischen der Erzeugung sowie dem Transfer von Wissen reduziert werden [22].



Hintergrund des Dissertationsvorhabens

Kontinuierliches Lernen in Lernenden Gesundheitssystemen

Lernende Gesundheitssysteme streben zudem kontinuierliches Lernen an, was bedeutet, dass sie mit
jedem behandelten Patienten datengetriebenes Wissen erzeugen. Die Daten, die zum Lernen genutzt
werden, stammen Uberwiegend aus der Gesundheitsversorgung und seltener aus randomisierten
kontrollierten Studien (RCT). Damit basieren Lernende Gesundheitssysteme hauptsachlich auf
Beobachtungsdaten. Einerseits lassen sich aus diesen Beobachtungsdaten im Gegensatz zu RCT-
Daten nur eingeschrankt Kausalitaten ableiten (obgleich auch statistische Methoden existieren, um aus
Beobachtungsdaten Kausalitdten zu identifizieren [23]), andererseits entstehen diese Daten
kontinuierlich und kdénnen mit statistischen Methoden fiir das angestrebte kontinuierliche Lernen
verwendet werden. Wodurch sich dieses kontinuierliche Lernen auszeichnet, ist der Umstand, dass der
Erkenntnistransfer von erlerntem klinischem Wissen den Erkenntnisprozess nicht terminiert.
Stattdessen 6ffnet und schlie3t sich eine Lernschleife, indem die Bereitstellung des praxisbasierten
Wissens die Versorgung beeinflusst und neue Gesundheitsdaten entstehen, die zum Lernen genutzt
werden. Daraus resultieren dann die Aktualisierung und die Erneuerung des bestehenden Wissens.
Dadurch entsteht ein zyklischer Feedbackprozess, der kontinuierliches Lernen erméglicht. Letzteres

stellt neben der praxisbasierten Evidenz das zweite angestrebte Lernprinzip dar.
Entscheidungsunterstitzung in Lernenden Gesundheitssystemen

Erfolgreiches praxisbasiertes und kontinuierliches Lernen setzt voraus, dass erzeugtes Wissen zeitnah
in die Versorgungspraxis integriert wird. Dieses Vorhaben gelingt beispielsweise durch den Einsatz Ki-
basierter entscheidungsunterstiitzender Systeme. Gestltzt durch digitalen Technologien verbinden sie
klinische Erkenntnisse mit der praktischen Gesundheitsversorgung, indem sie das gewonnene Wissen
Uber ein Informationssystem zeitnah sowie patientenzentriert im Versorgungsprozess bereitstellen [16].
Entscheidungsunterstiitzende Systeme sind folglich eine hochrelevante Schnittstelle zwischen Evidenz
und Gesundheitsversorgung, um kontinuierliches Lernen sowie praxisbasierte Evidenz in einem

Lernenden Gesundheitssystem zu realisieren.
Die Relevanz Lernender Gesundheitssysteme

,Neunzig Prozent der klinischen Entscheidungen sollen durch valide, zeitnahe und aktuelle klinische

Informationen, die auf der bestmdglichen Evidenz basieren, unterstitzt werden.“? Dieses Ziel gab die

2 “By the year 2020, 90 percent of clinical decisions will be supported by accurate, timely, and up-to-date clinical information, and
will reflect the best available evidence.” [16]
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NAM im Jahr 2007 vor und sollte im Jahr 2020 durch Lernende Gesundheitssysteme erreicht werden.
Zwar fehlen empirische Untersuchungen, jedoch darf mit hoher Wahrscheinlichkeit angenommen
werden, dass dieses Ziel verfehlt wurde. Zudem kann weiter davon ausgegangen werden, dass es nicht
daran lag, dass die Idee Lernender Gesundheitssysteme verworfen wurde. Das Gegenteil ist der Fall.
Die Idee Lernender Gesundheitssysteme inspirierte Autoren zahlreicher Folgearbeiten, die sich seit
2007 mit diesem Thema befassen. Dies zeigen unter anderem die ansteigende Zahl der publizierten
Studien zu Lernenden Gesundheitssystemen [24] sowie die Neugriindung der wissenschaftlichen
Zeitschrift Learning Health Systems im Jahr 2017 [25].

Ein weiterer Indikator fir die weiterhin hohe Relevanz Lernender Gesundheitssysteme — insbesondere
in Deutschland — ist das Gutachten des deutschen Sachverstéandigenrates Gesundheit® aus dem Jahr
2021 mit dem Titel Digitalisierung fiir Gesundheit — Ziele und Rahmenbedingungen eines dynamisch
lernenden Gesundheitssystems. In diesem Gutachten greift der Sachverstandigenrat die Idee
Lernender Gesundheitssysteme auf und fordert ein ,dynamisch lernendes Gesundheitssystem, das
Patientinnen und Patienten die individuell beste Behandlung ermdglicht®, womit die Digitalisierung fiir
ein hohes Patientenwohl und eine verbesserte Gesundheitsversorgung eingesetzt werden kann [26].
Dieses Gutachten unterstreicht das auch aktuell noch giiltige und hochaktuelle Konzept Lernender

Gesundheitssysteme, dessen Umsetzung in Deutschland vom Sachverstandigenrat empfohlen wird.
Lernende Gesundheitssysteme in der Forschung

Seit der ersten Idee Lernender Gesundheitssysteme befassen sich international zahlreiche
Forschungsinitiativen mit diesem Konzept. Diese haben den Anspruch, Lernende Gesundheitssysteme
zu erforschen, weiterzuentwickeln und umzusetzen. Beispielsweise baute der englische National Health
Service bei der Einrichtung einer Covid-19-Intensivstation in London ein Lernendes Gesundheitssystem
auf, um kontinuierlich sowie zeitnah Evidenz zur intensivmedizinischen Behandlung von Covid-19-
Patienten zu erzeugen und bereitzustellen, die zu diesem friihen Zeitpunkt in der Covid-19-Pandemie
fehlte [27]. Das schottische Programm fiir klinische Entscheidungsunterstiitzung (Scottish National
Decision Support Programme) ist ein weiteres Lernendes Gesundheitssystem, das die Entwicklung
datengetriebener  klinischer  Entscheidungsunterstitzung auf Basis national verfugbarer

Gesundheitsdaten vorantreibt [28].

3 Offizieller Name: ,Sachversténdigenrat Gesundheitswesen zur Begutachtung der Entwicklung im Gesundheitswesen“ nach
§ 142SGB V
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Ein Beispiel aus Deutschland ist das interdisziplindre Forschungsprojekt zum Lernenden
Gesundheitssystem in der Region Osnabrick und Emsland (ROSE), das unterschiedliche
Versorgungsszenarien im Kontext Lernender Gesundheitssysteme untersuchte. Neben weiteren
Szenarien, wie der regionalen Nutzung von Notfallambulanzen [29], befasst sich ROSE mit der
Versorgung von Menschen mit chronischen Wunden. Dieses komplexe Krankheitsbild wurde aufRerhalb
von ROSE weder innerhalb noch aulerhalb Deutschlands aus der Perspektive Lernender
Gesundheitssysteme betrachtet, obwohl der Blick auf dieses Versorgungsproblem vielversprechend ist
—denn wie der folgende Leitsatz der Initiative Chronische Wunde e.V. (ICW) zeigt, existieren Potenziale
beim Evidenztransfer, den Lernende Gesundheitssysteme beschleunigen kdnnen: ,Wenn alle schon
jetzt vorhandenen Kenntnisse und Erfahrungen in der Prophylaxe und Therapie von chronischen
Wunden konsequent und Uberall genutzt wiirden — es kdnnte vieles an Leid und auch an Kosten gespart
werden.” [30]

Zudem sind die Aktualitat sowie die Verfugbarkeit von Evidenz haufig unzureichend, was sich in den
Leitlinien zeigt, die ein traditionelles Werkzeug des Wissenstransfers in der Wundversorgung sind. Es
wurde beispielsweise die Leitlinie zur Behandlung des Diabetischen Fulisyndroms (eine diabetisch-
bedingte chronische Wunde) im Jahr 2006 verdéffentlicht. Sie ist bislang nur einmal im Jahr 2010
aktualisiert worden, weshalb ihre Giiltigkeit zurzeit ausgesetzt ist. Diese Situation in der Versorgung von
Patienten mit chronischen Wunden ist ein klassisches Beispiel flir eine hohe Latenz zwischen
Erkenntnisgewinn und -transfer. Lernende Gesundheitssysteme versprechen, diesen Transferprozess

fur das Krankheitsbild der chronischen Wunde zu beschleunigen.

Relevanz Lernender Gesundheitssysteme fir chronische Wunden

Chronische Wunden sind ein ernstzunehmendes Krankheitsbild, da es mit schwerwiegenden
Komplikationen, hohen Kosten und steigenden Pravalenzen assoziiert ist [31-33]. In Deutschland gibt
es 4 Millionen Patienten, die wegen einer chronischen Wunde behandelt werden [30,34]. Dabei handelt
es sich um eine komplexe, nicht spontan heilende Integritatsverletzung der Haut und tieferer
Gewebeschichten. Die verzdgerte oder ausbleibende Heilung wird haufig durch eine Grunderkrankung
verursacht, wie eine periphere arterielle Verschlusskrankheit (PAVK), die zu Durchblutungsstérungen
fuhrt und nicht heilende Wunden an der unteren Extremitat verursacht. Eine weitere hochpravalente
chronische Wunde ist das diabetische FuRsyndrom, das als Folge der chronischen

Insulinstoffwechselerkrankung Diabetes mellitus entsteht [35]. Ein dynamisch lernendes
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Gesundheitssystem nach den Vorstellungen des Sachverstandigenrates Gesundheit und der NAM hat
das Potential, die Gesundheitsversorgung dieser Patientengruppe zu verbessern, beispielsweise,

indem Evidenz schneller erzeugt und bereitgestellt wird.
Forschungsgegenstand dieser Dissertation

Auch wenn die Forschungsarbeiten zu der Idee Lernender Gesundheitssysteme stetig zunehmen sowie
zahlreiches zu ihrem Aufbau und Betrieb erforscht und erarbeitet wurde, ist es empfehlenswert,
insbesondere einzelne Komponenten Lernender Gesundheitssysteme spezifisch fur ein klinisches
Versorgungsproblem zu Uberprifen. Zudem werden zwar Lernende Gesundheitssysteme auch in
Deutschland empfohlen und teilweise umgesetzt, jedoch handelt es sich dabei primar um
Forschungsinitiativen, deren Einbettung in die klinische Praxis noch ausstehen, wobei die
Ubergeordnete Frage besteht, ob das deutsche Gesundheitswesen informationstechnologisch bereit ist,
ein Lernendes Gesundheitssystem aufzubauen. Dariber hinaus wird in der wissenschaftlichen Literatur
kein Lernendes Gesundheitssystem fir die Domane der chronischen Wunden beschrieben. Vor diesem
Hintergrund hat die vorliegende Dissertation zum Ziel, zentrale informatorische Komponenten eines
Lernenden Gesundheitssystems fir die chronische Wunde zu untersuchen und prototypisch zu testen,

um eine potenzielle zukinftige Umsetzung, die nicht Teil dieser Arbeit ist, zu erleichtern.

2 Einleitung

Lernende Gesundheitssysteme versprechen, durch die Lernprinzipien der praxisbasierten Evidenz und
des kontinuierlichen Lernens die Gesundheitsversorgung zu verbessern. Dazu nutzen sie die
technologischen Mdoglichkeiten, die durch die Digitalisierung des Gesundheitssystems entstehen. Zu
diesen digitalen Mdglichkeiten zahlen beispielsweise die Gesundheitsdaten, deren Verfugbarkeit fir das
Lernen hochrelevant sind. Zudem erlaubt die Digitalisierung eine zunehmende Vernetzung des
Gesundheitswesens und ihrer Organisationen, was auch das Konzept Lernender Gesundheitssysteme
nutzt, um Lernen zu ermdglichen. So fordert beispielsweise der Sachverstandigenrat Gesundheit ein
(nationales) Lernendes Gesundheitssystem fur das deutsche Gesundheitswesen, in dem sich die
Gesundheitsorganisationen und -einrichtungen auf  dieser  nationalen Makroebene
zusammenschlielen. Es sind jedoch auch Systeme auf einer regionalen Mesoebene denkbar, die auf
der Zusammenarbeiten lokaler Partner basieren [36] und als Keimzelle wachsen und skalieren kénnen.
Dieser Anspruch an die organisationsubergreifende Zusammenarbeit Lernender Gesundheitssysteme

demonstriert, dass sie nicht nur technologische Systeme sind, die ausschlielich von der Digitalisierung
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getragen werden, sondern auch organisatorische und soziale Aspekte umfassen. Daher werden sie von
der NAM und in der Literatur allgemein als sozio-technologisches Konzept beschrieben. Bevor in dieser
Einleitung diese sozio-technologischen Aspekte betrachtet werden, werden die einzelnen Typen
Lernender Gesundheitssysteme betrachtet. Von dort aus werden dann aus einer sozio-technologischen
Perspektive die informatorischen Komponenten beschrieben, die fir ein Lernendes Gesundheitssystem
relevant sind, das insbesondere das Versorgungsproblem der chronischen Wunden adressiert. Diese
Einleitung schlieRt mit einer schematischen Ubersicht zu der vorliegenden Dissertation und den

Forschungsfragen, die ihr zu Grunde liegen.

2.1 Lernende Gesundheitssysteme

Lernende Gesundheitssysteme verfolgen das Ziel, klinisches Wissen als selbstverstandliches Produkt
der Patientenversorgung zu erzeugen und dieses zeitnah bereitzustellen [16]. Zu diesem Ziel formulierte
die NAM sechs Qualitdtsdimensionen, die Lernende Gesundheitssysteme positiv beeinflussen sollen:
Sicherheit, Effektivitat, Patientenzentrierung, Rechtzeitigkeit, Effizienz und Gleichberechtigung [37,38].
Allerdings existiert trotz dieser konsentierten Zielbeschreibung, die in der Wissenschaft auf eine breite
Akzeptanz trifft, keine einheitliche und spezifische Definition des Lernenden Gesundheitssystems
(weshalb sich in der Literatur haufig der Plural Lernende Gesundheitssysteme findet, der ebenfalls in
der vorliegenden Dissertation genutzt wird), sondern es werden Archetypen beschrieben [37,39]. Foley
und Vale identifizierten 2017 in einer Ubersichtsarbeit, in der sie eine Literaturrecherche sowie eine

Delphi-Studie durchflihrten, sechs Systemtypen [37], die im Folgenden vorgestellt werden.

1. Systemgestiitzte Automation von administrativen und klinischen Routineprozessen;
beispielsweise kdnnen bei einer Verlegung die gesundheitsbezogenen Informationen aus
einer zentralen elektronischen Patientenakte automatisch in die hauseigene Dokumentation
Ubertragen werden, wodurch eine zeitintensive manuelle Doppeldokumentation durch das
Gesundheitspersonal entfallt.

2. Systemgestiitzte Vergleichsanalysen zur Qualitat der Gesundheitsversorgung
(Benchmark), die Organisationen, Versorgungsteams oder Regionen umfassen; dabei ist das
Ziel die Identifikation qualitativ hochwertiger Gesundheitsversorgung.

3. Prognosemodelle, die auf Systemen der Kl basieren und auf der Grundlage von

Patientendaten die Prognosen Uber zukinftige Ereignisse liefern; beispielsweise erlauben
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diese KI-Modelle eine Prognose zu individuellen Gesundheits- oder Komplikationsrisiken, die
auf Basis von Gesundheitsdaten statistisch berechnet werden.

4. Entscheidungsunterstiitzung, die in Systemen wie der elektronischen Patientenakte
integriert ist, lasst sich im klinischen Prozess zur Entscheidungsfindung einsetzen, womit dem
Gesundheitspersonal evidenzbasierte Empfehlungen zur Diagnostik, Therapie und Pravention
gegeben werden. Ihre Basis konnen unter anderem die Systeme der Kl aus Punkt 3 sein.

5. Echtzeitanalysen durch Informationssysteme, die elektronische Register- und
Gesundheitsdaten einer Population oder einer Patientengruppe kontinuierlich beobachten und
analysieren; wenn Lernende Gesundheitssysteme zur Uberwachung eingesetzt werden,
kdénnen sie beispielsweise in Echtzeit steigende Infektionszahlen registrieren und frihzeitig
die zustandigen Behorden informieren.

6. Forschungsunterstiitzung durch Systeme, die in Register- und Gesundheitsdaten die
Kohorten fur Studien, wie Beobachtungsstudien oder quasi-experimentelle Studien,
identifizieren und diese Daten den Forschern in einer datenschutzkonformen sowie

geeigneten Form bereitstellen.

Foley und Value nutzen ihre Klassifikation, um den potenziellen Einfluss der sechs identifizierten
Systemtypen auf die sechs Qualitdtsdimensionen der NAM (Sicherheit, Effektivitat,
Patientenzentrierung, Rechtzeitigkeit, Effizienz und Gleichberechtigung) in einer Delphi-Studie zu
ermitten. Die Ergebnisse fiihrten zu der Schlussfolgerung, dass die Systemtypen Lernender
Gesundheitssysteme nahezu alle Qualitatsdimensionen beeinflussen (Tabelle 1). Beispielsweise wurde
ermittelt, dass Systeme fir die klinische Entscheidungsunterstiitzung samtliche Dimensionen bis auf
die Gleichberechtigung positiv beeinflussen [37]. Die Ergebnisse dieser Studie deuten auf das Potenzial
Lernender Gesundheitssysteme hin, die unterschiedlichen Qualitdtsdimensionen, die die NAM

definierte, zu verbessern.
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Tabelle 1: Einfluss Lernender Gesundheitssysteme auf die Versorgungsqualitat.
Foley und Vale identifizierten sechs Typen Lernender Gesundheitssysteme. In Experteninterviews lieRen sie den Einfluss der
Typen auf die sechs Qualitatsdimensionen des IOM bewerten. Die Ergebnisse sind in der Matrix visualisiert. Ein dunkles Feld
signalisiert einen erwarteten positiven Einfluss auf die Qualitdtsdimensionen

Typen Lernender Qualitatsdimensionen
Gesundheits- Pati Rech Gleichb
systeme Sicherheit Effektivitat atlgnten- .e'c t_, Effizienz elc' e
zentrierung zeitigkeit rechtigung
Automation

Benchmarking

Pradiktions-
modelle

Entscheidungs-
unterstitzung

Echtzeitanalysen

Forschungs-

unterstitzung

Obwohl die von Foley et al. erarbeitete Klassifikation hilfreich ist, um den Einfluss der jeweiligen
Systemtypen und ihre Funktionen zu identifizieren, ist sie gleichzeitig eine vereinfachte Ubersicht, da
Lernende Gesundheitssysteme haufig polyfunktional sind, indem sie Kernfunktionen kombinieren. Dies
zeigte eine Studie aus dem Jahr 2018, die ein Lernendes Gesundheitssystem vorstellte, das ein
Prognosemodell (Systemtyp 3) mit der Entscheidungsunterstitzung (Systemtyp 4) koppelte [40].
Hierbei nutzte das Prognosemodell Daten aus elektronischen Patientenakten von Diabetespatienten,
um darin Muster fiir ein erhohtes Risiko fiir die diabetische Komplikationen der Nephropathie und der
Neuropathie zu erkennen. Dieses Modell prognostizierte das individuelle Komplikationsrisiko und stellte
es dann dem Gesundheitspersonal fur die klinische Entscheidungsunterstitzung zur Verfigung. Mit
diesem polyfunktionalen Lernenden Gesundheitssystem koénnen die einleitend genannten Ziele der
routinemaligen Evidenzerzeugung sowie dessen Bereitstellung fir eine verbesserte

Versorgungsqualitat erreicht werden [40].

2.1.1 Sozio-technologisches Modell Lernender Gesundheitssysteme

Lernende Gesundheitssysteme bringen Menschen und Technologien zusammen, weshalb sie als
sozio-technologisches Modell beschrieben werden [36,39,41]. Die technische Seite dieses Konzepts
fokussiert Komponenten, die die Prinzipien Lernender Gesundheitssysteme, wie das kontinuierliche
Lernen und die praxisbasierte Evidenz, technologisch ermdglichen. Diese informationstechnologischen

Komponenten sind fir den Erfolg eines Lernenden Gesundheitssystems essenziell — jedoch bleibt ihre
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Bereitstellung ohne die Integration sozialer Aspekte unzureichend. Zu letzteren zahlen beispielsweise
kulturelle, organisatorische, personelle, anreizbezogene oder regulatorische Aspekte [42]. Diese
Aspekte werden im Konzept der NAM von zehn konsentierten Werten geleitet, zu denen unter anderem
Wissenschaftlichkeit, Transparenz, Standardisierung, Kooperation und Lernfahigkeit zahlen [37,41].
Diese Werte gelten auch unabhangig vom Umfang Lernender Gesundheitssysteme, d. h. fir regionale
Systeme — bis hin zu nationalen Systemen [16,39].

Das sozio-technologische Modell ist folglich eine Blaupause fir die Entwicklung und den Betrieb
Lernender Gesundheitssysteme, woraus auch folgt, dass ihre Instanzen in dem jeweiligen individuellen
Kontext entstehen [42]. Damit sind sie kein kaufliches Softwareprodukt, sondern missen unter
Berlicksichtigung der sozialen Aspekte sowie des organisatorischen Umfangs aufgebaut und betrieben
werden.

Allerdings sind trotz der Einzigartigkeit von Lernenden Gesundheitssystemen die
informationstechnologischen bzw. informatorischen Komponenten haufig wiederverwendbar. Daher
untersucht der Autor in dieser Dissertation drei bedeutende und potenziell wiederverwendbare
informatorische Komponenten Lernender Gesundheitssysteme — im Bewusstsein fur die hohe Relevanz

der sozialen Gegebenheiten, in die sie eingebettet werden.

Technologische Komponenten Lernender Gesundheitssysteme

Eine der wegweisenden digitalen Technologien im Gesundheitswesen sind die elektronischen
Patientenakten, denn sie ermdglichen die Erfassung, die Speicherung und die Nutzung grofRer
Informationsmengen. Sie tragen zu einer besseren Informationsverfugbarkeit bei — sowie damit
mittelbar zu einer sicheren und besseren Versorgung [43]. Elektronische Patientenakten werden im
sozio-technologischen Modell Lernender Gesundheitssysteme als Primarsysteme verstanden, da sie
direkt in der Gesundheitsversorgung bei den beteiligten Gesundheitsorganisationen eingesetzt werden.
Mit ihren Daten liefern sie den Treibstoff fir das Lernende Gesundheitssystem. Der Motor fur diesen
Treibstoff ist eine zentrale informationstechnologische Plattform, die mit den Primarsystemen
verbunden ist, wie in Abbildung 1 gezeigt wird. Die Plattform fragt die Daten der Primarsysteme
(elektronische Patientenakten) ab, speichert diese Daten und bereitet sie fiir einen datengetrieben und
kontinuierlichen Lernzyklus auf, um mit ihnen Wissen zu erzeugen [44]. Damit dieses datengetriebene
Lernen stattfinden kann, sind neben elektronischen Patientenakten und Plattformen weitere

Komponenten relevant.
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Verbesserte Versorgung
von Patienten mit
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Abbildung 1: Schema eines lokalen Lernenden Gesundheitssystems
fir das Gesundheitsproblem der chronischen Wunden (eigene Darstellung). Das Schema zeigt die informatorischen
Komponenten (elektronische Patientenakte, Interoperabilitat, Plattform und das Prognosemodell im Lernzyklus). Diese
Komponenten unterstltzen die Lernprinzipien des kontinuierlichen Lernens sowie der praxisbasierten Evidenz.

Dazu zahlt die einheitliche Reprasentation der Gesundheitsdaten in den elektronischen Patientenakten.
Darunter wird eine standardisierte Abbildung der Daten auf semantischer, syntaktischer und technischer
Ebene verstanden [36,45]. Standardisierte Daten sind aus den Primarsystemen einheitlich
prozessierbar sowie sicher interpretierbar [24,46]. In diesem Fall wird dann von Dateninteroperabilitat
gesprochen, auf die im weiteren Verlauf dieser Einleitung detaillierter eingegangen wird. Die
Interdependenz zwischen der Dateninteroperabilitdt und den elektronischen Patientenakten formt die
informatorische Basis fir die informationstechnologische Plattform (siehe Abbildung 1).

Als weitere Komponente missen geeignete Methoden der Datenanalyse entwickelt und auf den
Plattformen bereitgestellt werden, um das datengetriebene Lernen zu ermdglichen. Dabei handelt es
sich (Uberwiegend um Verfahren der KI, beispielsweise statistische Prognosemodelle, die die
bereitgestellten Gesundheitsdaten verarbeiten und auswerten, um Wissen zu erzeugen sowie zu
speichern [39,42,46] (siehe Kapitel 2.1). Diese Komponente wird dann als statistisches Prognosemodell
in die informationstechnologische Plattform Lernender Gesundheitssysteme integriert [36] und hat zum
Ziel, einen Lernregelkreislauf, den der Autor in Abbildung 1 schematisch zeigt, zu etablieren. Dieser

Lernkreislauf wird als Kernkonzept Lernender Gesundheitssysteme im nachsten Abschnitt vorgestellt.
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2.1.1 Kontinuierliches Lernen flr eine verbesserte Gesundheitsversorgung

Der Lernregelkreislauf ist ein informations- und datengetriebenes System, das iterativ lernt und
wissenschaftliche Erkenntnisse fir die Versorgungspraxis produziert. Das Besondere an diesem Ansatz
ist, dass die Praxis die wissenschaftliche Suche nach einer L6sung initiiert. Dadurch wird der Kreislauf,
im Sinne Lernender Gesundheitssysteme, durch ein Versorgungsproblem ausgelést, was dem
Lernprinzip der evidenzbasierten Praxis entspricht. Hierbei handelt es sich um ein evidenzbasiertes
Vorgehen, das den Transfer der wissenschaftlichen Erkenntnisse in die Versorgungspraxis
beschleunigen soll [16,47]. Die gewonnenen Erkenntnisse werden dem klinischen Personal
bereitgestellt, was zu einer wissensbasierten Adaption der Versorgung flihrt und einen weiteren
Durchlauf des Lernregelkreislaufs auslost [48]. So wird die iterative Optimierung durch unmittelbare
sowie fortdauernde Produktion und Synthese wissenschaftlicher Erkenntnisse mit der
Patientenversorgung ermdéglicht (siehe Abbildung 1). Diesem allgemeinen Ansatz folgten weitere
konkrete Ausarbeitungen zum Lernregelkreislauf, von denen zwei einflussreiche Modelle nun vorgestellt

werden.
Lernregelkreisldufe des Lernenden Gesundheitssystems

Obwohl der erste Report der NAM zu Lernenden Gesundheitssystemen das kontinuierliche Lernen
beschrieben hatte, entwickelte und verfestigte sich das Lernprinzip des Lernregelkreislaufs erst in den
Folgejahren: Im Jahr 2017 publizierten Friedman et al. erstmals ein ausgearbeitetes und
allgemeingultiges Modell [42]. Dieses respektiert die sozialen Aspekte Lernender Gesundheitssysteme,
indem der Lernregelkreislauf in eine lernende Organisation eingebettet wird, die ein
Versorgungsproblem I6sen mdchte. Um dieses Versorgungsproblem zirkuliert dann wahrend des
Lernens der Lernregelkreislauf. Dieser Lernregelkreislauf besteht aus drei Phasen: 1. Daten zu Wissen,

2. Wissen zu Versorgungspraxis, 3. Versorgungspraxis zu Daten®.

‘Diese Ubersetzung der Phasenbezeichnung orientiert sich an den von der NAM formulierten Zielen eines Lernenden
Gesundheitssystems. Daher ist die Phasenbezeichnung spezifischer als in der Primérarbeit von Friedman und Kollegen: Data to
Knowledge (D2K), Knowledge to Performance (K2P) und Performance to Data (P2D).
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Abbildung 2: Lernregelkreislauf in drei Phasen
nach Friedman et al. [42]

Dieses Drei-Phasen-Modell von Friedman verdeutlicht drei relevante Eigenschaften Lernender
Gesundheitssysteme. Die erste Eigenschaft ist der datengetriebene Ansatz. Daraus ergibt sich jedoch
eine kritische Abhangigkeit des Lernens von der Verfigbarkeit von Daten. Erst wenn
forschungskompatible Informationen in Form von Daten existieren, die aus den Primarsystemen
(elektronische Patientenakten) der Gesundheitsversorgung stammen, Iasst sich der Lernregelkreislauf
durchlaufen. Die zweite relevante Eigenschaft ist die Nutzung von Kl-basierten statistischen Modellen,
die datengetriebenes Lernen ermdglicht. Die dritte relevante Eigenschaft ist der Anspruch, das erzeugte
Wissen unmittelbar in die Versorgung zu integrieren, indem der Kreislauf in der Versorgungspraxis
startet und nach dem Wissensgewinn fortschreitet, indem das Wissen, das in die Versorgungspraxis
integriert wird, in zyklischen Schleifen reflektiert wird und dadurch kontinuierliches Lernen
ermoglicht [16].

Technologische Unterstiitzung der Lernregelkreisldufe

Foley et al. greifen das Modell von Friedman et al. auf und beschreiben ebenfalls drei Phasen. Allerdings
betonen sie insbesondere die Relevanz der technologischen Unterstiitzung des Lernregelkreislaufs,

dessen Basis eine informationstechnologische Plattform ist, was in Abbildung 3 gezeigt wird. Foley et

al. betonen, dass diese Plattform das datengetriebene Lernen in jeder Phase unterstitzt [36,37].
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Abbildung 3: Modell des Lernregelkreislaufs
nach Foley et al. [36] unterstutzt durch informationstechnologische Plattformen

In der Phase der datengetriebenen Wissenserzeugung (Daten zu Wissen) beschreiben Foley et al.,
dass klassische wissenschaftliche Methoden zum Einsatz kommen kdénnen, die insbesondere auf
Beobachtungsdaten basieren (beispielsweise Kohorten- oder Fall-Kontrollstudien). Zudem sind
datengetriebene Methoden der KIl, wie Prognosemodelle, in dieser Phase relevant.

Die nachste Phase (Wissen zu Versorgungspraxis) ist fur ein Lernendes Gesundheitssystem kritisch,
denn das erzeugte Wissen muss in die Praxis getragen werden. Es reicht folglich in einem Lernenden
Gesundheitssystem nicht mehr aus, das geschaffene Wissen in wissenschaftlichen Fachzeitschriften
zu publizieren oder Leitlinien zusammenzufassen. So soll es etwa in standardisierten,
maschinenlesbaren Wissensmodulen, wie KI-Systemen, abgebildet werden.
Informationstechnologische Systeme, wie die zur klinischen Entscheidungsunterstiitzung, stellen dann
das gewonnene Wissen im Versorgungsprozess bereit [49]. Auch die sozialen Aspekte Lernender
Gesundheitssysteme spielen in dieser Phase eine Rolle. Beispielsweise kann eine fehlende Lernkultur
den Transfer von gewonnenem Wissen blockieren.

In der anschlieRenden Phase (Versorgungspraxis zu Daten) wird das gewonnene Wissen umgesetzt,
um die Gesundheitsversorgung zu verbessern. Wenn etwa ein Kliniker eine patientenindividuelle
Prognose aus einem System der Kl nutzt, hat die Integration der Prognose in die klinische Entscheidung
einen Einfluss auf die Versorgung, was sich in den dokumentierten Daten niederschlagt. Diese Daten
nutzt der Kreislauf in erneuten Lernschleifen. Dadurch werden kontinuierlich Daten zum Lernen
generiert und zur Wissenserzeugung genutzt, wodurch das Wissen einerseits die angepasste
Gesundheitsversorgung reflektiert und andererseits robuster wird, was beispielsweise der Fall ist, wenn
eine Komplikationsprognose zu einer besseren Therapieentscheidung fuhrt. Dieser Lerneffekt Iasst sich
verstarken, wenn zahlreiche Gesundheitsorganisationen, die sich zum Lernen in einem Lernenden

Gesundheitssystem organisieren und vernetzten, Daten zum Lernen beitragen.

15



Einleitung

Damit dieses datengetriebene kontinuierliche Lernen in einem Lernkreislauf gelingt, miissen laut Foley
et al. informationstechnologische Plattformen existieren, was der Autor dieser Dissertation ebenfalls
beriicksichtigt, wie in Abbildung 1 gezeigt wird (Seite 12).

Dieses Lernen in Lernzyklen beriihrt die Ebene des datengetriebenen Lernens auf Basis von KiI-
Systeme, die auf statistischen und algorithmischen Modellen basieren. Die Summe und die Anwendung
des aus dem datengetriebenen Lernen entstandenen Wissens kdonnen als das Lernen auf Ebene der
lernenden Organisationen, die sich in einem Lernenden Gesundheitssystem zusammengeschlossen
haben, verstanden werden. Damit das organisationale Lernen gelingt, bedarf es folglich
informatorischer Komponenten, die das kontinuierliche, datengetriebene Lernen erméglichen.

Die vorliegende Dissertation knipft hier an, indem fiir ein konkretes Versorgungsproblem exemplarisch
ein Kl-basiertes Prognosemodell als lernende Komponente entwickelt wird. Damit letztere in einem
Lernenden Gesundheitssystem eingesetzt werden kann, missen weitere informatorische Komponenten
existieren, wozu die elektronische Patientenakte sowie die Interoperabilitdt der Gesundheitsdaten

zahlen.

2.2 Informatorische Aspekte Lernender Gesundheitssysteme

Lernende Gesundheitssysteme basieren auf der Idee, mit Gesundheitsdaten kontinuierlich zu lernen,
wozu sie informatorische Komponenten einsetzen, die auf digitaler Informationstechnologie basieren.
Dazu zahlt die elektronische Patientenakte als Schlisseltechnologie. Sie ist eine notwendige
Voraussetzung, die jedoch allein nicht hinreichend ist, da sie zudem interoperabel, d. h. konsentiert und

standardisiert, sein muss, wie anhand der nachsten beiden Abschnitte gezeigt wird.

2.2.1 Elektronische Patientenakten

Die Weltgesundheitsorganisation (WHO) definiert die elektronische Patientenakte als ,eine
patientenzentrierte, digitale Echtzeitakte, die den autorisierten Nutzern eine sofortige und einheitliche
Ubersicht tber die medizinischen Informationen prasentiert. Diese Informationen umfassen die
Krankheitsgeschichte, Diagnosen, Behandlungen, den Medikationsplan, Allergien und Impfungen sowie
Ergebnisse bildgebender Verfahren“® [26,50,51]. Neben der Informationsprasentation besteht eine
weitere Schlisselfunktion in der Aufnahme und der Speicherung von Gesundheitsdaten, beispielsweise

bei der (Routine-)Dokumentation in der Gesundheitsversorgung durch das Gesundheitsfachpersonal

5 Aus dem englischen Original [50] eigensténdig iibersetzt. Der Sachversténdigenrat [26] (ibernimmt in seinem Bericht die
englische Originalfassung.
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[52]. Gegenuber papierbasierten Akten lassen sich Informationen elektronischer Patientenakten
effizienter durchsuchen, analysieren und mit autorisierten Dritten, wie einer Plattform eines Lernenden
Gesundheitssystems, teilen [53,54].

Als digitaler Nachfolger der papierbasierten klinischen Dokumentation stellt die elektronische
Patientenakte die relevanten Informationen ortsungebunden und datenschutzkonform in Echtzeit dem
Gesundheitsfachpersonal (und den Patienten) bereit, was zu einer verbesserten Informationslage
beitragt [53,54]. Diese bessere Informationslage flhrt einerseits zu einem Mehrwert in der direkten
Patientenversorgung (primadre Nutzung), andererseits dient sie auch der Forschung und der
Qualitatssicherung (sekundare Nutzung).

Diese hohe Relevanz elektronischer Patientenakten fur die Forschung verdeutlichte eine Arbeit einer
europaischen Forschungsinitiative aus dem Jahr 2013 [55], worin beschrieben wurde, dass
elektronische Patientenakten die medizinische sowie die klinische Forschung transformieren und in eine
neue Ara fliihren kénnen: ,Clinical research is on the threshold of a new era in which electronic health
records are gaining an important novel supporting role® [55]. Elektronische Patientenakten, die auch fur
die Forschung geeignet sind, kénnen einen hohen Mehrwert bieten: Sie unterstiitzen und beschleunigen
die effiziente Identifikation und Rekrutierung von Patienten fir klinische Studien [56,57] — oder sie helfen
dabei, existierende Patientendaten fir retro- und prospektive Beobachtungsstudien auszutauschen
sowie auszuwerten [55,58-60]. Zudem kdénnen aus den Daten aus (forschungskompatiblen)
elektronischen Patientenakten klinische entscheidungsunterstitzende Systeme entwickelt und fir die
Versorgung bereitgestellt werden [24,46,61,62]. Somit entstehen durch die Digitalisierung der
Patientenakten im Besonderen und des Gesundheitswesens im Allgemeinen neue Chancen sowie
Potenziale fir die Forschung. Das Lernende Gesundheitssystem ist ein Konzept, um diese Chancen zu

nutzen und die Potenziale zu realisieren.

2.2.2 Interoperabilitat von Gesundheitsdaten

Neben der digitalen Verfugbarkeit von Patientendaten mussen sie eine einheitliche Reprasentation
besitzen, die auch als Interoperabilitdt bezeichnet wird [16,63]. Letztere garantiert einen
standardisierten Informationsaustausch und ermdglicht es den Lernenden Gesundheitssystemen, die
Gesundheitsdaten aus unterschiedlichen Systemen und Organisationen abzufragen, auf Plattformen zu
integrieren sowie fur das Lernen bereitzustellen. Wenn Interoperabilitat fehlt, muss der Datenaustausch
zwischen den jeweiligen Partnern und der Plattform individuell angepasst werden, um die Daten sicher

zusammenzufiihren, und sie ist teilweise sogar ausgeschlossen. In Lernenden Gesundheitssystemen
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tauschen die Organisation Daten zum Lernen Uber eine zentrale Plattform aus — d. h., jede
Partnerorganisation muss jeweils eine Schnittstelle zur Plattform herstellen, die auf die eigene
individuelle Datenstruktur angepasstist. In diesem Fall ist die Anzahl der Schnittstellen gleich der Anzahl
der teilnehmenden Partner. Allerdings ist diese Losung aufgrund der hohen Anzahl erforderlicher
Schnittstellen sowohl fiir lokale als auch fur nationale Lernende Gesundheitssysteme zu ineffizient und
verringert ihre Attraktivitat.

Daher ist fur den Informationsaustausch im Gesundheitswesen im Allgemeinen sowie flr Lernende
Gesundheitssysteme im Besonderen die Interoperabilitat in Form von Standards fiir ihren Erfolg kritisch.
Diese Standardisierung flihrt zu einem sicheren, nachhaltigen Informationsaustausch und erleichtert die
Vernetzung zwischen den Partnern [64]. Grundsatzlich wird der Einsatz internationaler Standards
empfohlen [64], die von internationalen, gemeinnutzigen Organisationen wie HL7 (Health Level 7)
entwickelt und verdffentlicht werden.

Eine haufig zitierte und bewahrte Definition von Interoperabilitat, die auch von HL7 akzeptiert wird,
stammt vom Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE). Die IEEE definiert Interoperabilitat
als ,Fahigkeit von zwei oder mehr Systemen [...] Informationen auszutauschen und zu nutzen® [65].
Diese Definition betont nicht nur den Austausch, sondern auch die Nutzung der ausgetauschten
Informationen, was bedeutet, dass Interoperabilitdt mindestens diese zwei Ebenen (Austausch und
Nutzung) umfasst [64].

Der Informationsaustausch Uber interoperable Schnittstellen zwischen zwei oder mehr Systemen ist die
technische Interoperabilitat. [66]. Zwar ist letztere fur den Austausch notwendig, jedoch ist sie fir die
Nutzung der Daten nicht hinreichend. Neben der technischen Interoperabilitdt muss ein einheitliches
Verstandnis Uber die Bedeutung der ausgetauschten Daten existieren. Diese Eigenschaft ist die
semantische Interoperabilitat [64,66]. Im Folgenden werden die technische sowie die semantische

Interoperabilitat naher vorgestellt.

Technische und syntaktische Interoperabilitéit

Technische und syntaktische Interoperabilitat erfordert einheitliche Kommunikationsregeln und
einheitliche Datenformate, auf die sich alle Partner, die Daten austauschen, einigen. Diese Regeln
basieren auf abgestimmten Kommunikationsprotokollen, wie dem Internet-Protokoll (IP), auf dessen

Basis Computer Daten in Netzwerken austauschen. Damit diese Daten verarbeitet werden kénnen,
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mlssen sie zudem eine einheitliche Syntax aufweisen [45].° Dies lasst sich durch einheitlich
strukturierte Datenformate erreichen. Verwenden (medizinische) Informationssysteme 1.) die gleichen
Protokolle und 2.) syntaktisch einheitliche Datenformate, sind sie technisch sowie syntaktisch
interoperabel [45,64].

Ein weitverbreiteter technischer Standard fir das Gesundheitswesen ist der von HL7 entwickelte FHIR-
Standard’, der neuste aus der Familie der HL7-Standards. Die Entwicklung von FHIR startete im Jahr
2010 und lauft seitdem fort. Zum einen definiert FHIR die technische Schnittstelle, die auf der
webbasierten REST-Technologie basiert, die gleichzeitig das Austauschprotokoll fir FHIR darstellt.
Zum anderen definiert es das syntaktische Austauschdatenformat, das auf dem JSON- und XML-
Format basiert. Auf der Grundlage von HL7 FHIR koénnen interoperable elektronische Patientenakten
fur die Gesundheitsversorgung entwickelt werden, die gleichzeitig forschungskompatibel sein kénnen.
Daher wird FHIR einerseits von der Nationalen Agentur fir digitale Medizin (gematik GmbH), bei der
das Bundesministerium fiir Gesundheit der Mehrheitseigner ist, fir die elektronische Patientenakte der
deutschen Telematik-Infrastruktur eingesetzt. Andererseits setzt die deutsche Medizininformatik-
Initiative, die das Bundesministerium fiir Gesundheit férdert, FHIR fir eine forschungskompatible Akte
ein [59,67]. Beide Initiativen streben in Zukunft eine Harmonisierung ihrer Arbeiten fir eine
interoperable, forschungskompatible Patientenakte fur das deutsche Gesundheitswesen an [68]. Diese
Initiativen reflektieren die hohe Relevanz und die Chancen, die technische und syntaktische
Interoperabilitat fir das Gesundheitswesen und Lernende Gesundheitssysteme besitzen.

Die technische sowie die syntaktische Interoperabilitat sind nicht Teil dieser Arbeit. Sie sind aber die
Grundlage fiir semantische Interoperabilitat, die als bedeutende informatorische Komponente in dieser

Abhandlung untersucht und im Folgenden vorgestellt wird.
Semantische Interoperabilitct

Semantische Interoperabilitat liegt vor, wenn Informationssysteme ein einheitliches Verstandnis tber
die Bedeutung der ausgetauschten Informationen haben [69]. Sie ist definiert als ,die Fahigkeit eines
Systems, Informationen aus anderen Systemen unmittelbar zuverldssig fir Abfragen,

Entscheidungsunterstiitzung und weitere Funktionen und Regeln zu nutzen® [64,70]. Daraus folgt, dass

6 Es ist ironisch, aber es fehlt in der Wissenschaft ein einheitliches (standardisiertes) Modell zu den Ebenen der Interoperabilitét.
Beispielsweise subsumiert G. Grieve, der Vater und fiihrende Entwickler von FHIR (dem aktuellen Standard von HL7) in seinem
Lehrbuch die syntaktische Interoperabilitdt unter der technischen Interoperabilitdt. B. Dixon, Wissenschaftler und Mitglied des
Regenstrief Institute, definiert technische und syntaktische Interoperabilitét als distinkte Entitéten in seinem Lehrbuch.

" FHIR ist ein Akronym fiir Fast Healthcare Interoperability Resources und wird ausgesprochen wir das englische Wort fiir Feuer
(Fire).
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semantische Interoperabilitat das Sender- und Empfangersystem dazu befahigt, klinische Daten ohne
Ambiguitat auszutauschen und zu nutzen [64]. Praktisch bedeutetet das, dass das empfangende
System die ausgetauschten Daten so speichern und nutzen kann, als ob sie direkt im eigenen System
entstanden sind. Dieser Aspekt ist zum einen fir die sichere Patientenversorgung hochrelevant, etwa
wenn ein Patient (mit seinen Gesundheitsdaten) aus der stationaren Versorgung in die ambulante
Versorgung wechselt. Zum anderen kann der Inhalt der Daten, falls semantische Interoperabilitat
vorliegt, maschinell interpretiert werden, wodurch sich diese Daten aus unterschiedlichen Quellen, wie
elektronischen Patientenakten, auf Plattformen zusammenbringen lassen, um sie fiir das Lernen zu

nutzen und beispielsweise klinische Entscheidungsunterstiitzung zu entwickeln [71].
Klassifikationen und Terminologien

Um semantische Interoperabilitdt herzustellen, werden haufig Klassifikationen oder Terminologien
eingesetzt. Sie sind die Werkzeuge, die den Informationssystemen eine standardisierte Referenz bietet,
um die Informationen einheitlich einzuordnen und zu interpretieren. Alternativen zu Klassifikationen und
Terminologien, wie die Freitextdokumentation, garantieren keine einheitliche Interpretation und sind
daher fehleranfallig: Dokumentiert eine Pflegekraft die Durchfiihrung eines Abstriches des
Wundgrundes, hatte sie mit dem semantisch aquivalenten, aber lexikalisch differenten Freitext
mikrobiologischer Wundabstrich durchgefiihrt die gleiche Prozedur beschrieben. Grundsatzlich
erkennen erfahrene Kliniker die semantische Aquivalenz beider Freitexte und interpretieren sie korrekt,
jedoch ist dieses kognitive Problem fir Informationssysteme ungleich fordernder, fehleranfalliger und
haufig sogar aussichtslos. Daher verwenden sie, wie erwahnt, klinische Klassifikationen und
Terminologien fir eine einheitliche Reprasentation.

Die weltweit fihrende Referenzterminologie ist die Systematized Nomenclature of Medicine — Clinical
Terms (SNOMED CT), die ein Ordnungssystem klinischer Begriffe darstellt. Sie wird von der
Standardisierungsorganisation SNOMED INTERNATIONAL?® entwickelt und gepflegt [72]. Bislang
nutzen 41 Nationen, zu denen auch Deutschland seit 2021 z&hlt, SNOMED CT als semantischen
Standard [73]. SNOMED CT hat den Anspruch, den gesamten Bereich der Medizin und der
Gesundheitsversorgung einheitlich zu reprasentieren — im Gegensatz zu Alternativen, wie die ICD-10-

Klassifikation, die ausschlieBlich Diagnosen beschreibt. Dabei umfasst SNOMED CT eine strukturierte

8 Im Jahr 2016 &nderte die International Health Terminology Standards Development Organisation (IHTSDO) ihren Namen zu
SNOMED INTERNATIONAL.
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Sammlung klinischer Konzepte und kodiert semantisch aquivalente Konzepte mit einem eindeutigen,
maschinenlesbaren Code. Die Durchfiihrung eines Wundabstrichs aus dem obigen Beispiel wird in
SNOMED CT einheitlich mit dem Code 225997002 reprasentiert®. Diese eindeutige Kodierung befahigt
IT-Systeme, aquivalente Konzepte zu identifizieren und disjunkte Konzepte zu differenzieren. Zudem
lassen sich Relationen zwischen den Konzepten erkennen, da diese ebenfalls in SNOMED CT hinterlegt
sind. So kann ein IT-System durch die in SNOMED CT hinterlegten Relationen erkennen, dass die
assoziierte Morphologie eines Wundabstrichs eine Wunde ist. Dieser Umstand lasst dann auf die
Existenz einer Wunde bei dem entsprechenden Patienten schlieRen. In dhnlicher Weise deutet das
verwendete Konzept beispielsweise auf den Materialverbrauch eines Abstrichstdbchens hin.
SNOMED CT ermoglicht demnach die semantische Interoperabilitait von Gesundheitsdaten im

Allgemeinen und der elektronischen Patientenakte im Besonderen [74—76].

2.3 Chronische Wunden als Versorgungsproblem Lernender Gesundheitssysteme

Die Verfugbarkeit interoperabler Gesundheitsdaten in elektronischen Patientenakten ist kein
Selbstzweck. So dienen sie bislang einer informationsbasierten Versorgung oder sind Teil der
Dokumentation, zu der die Leistungserbringer juristisch verpflichtet sind. Allerdings kdnnen sie dariber
hinaus in Lernenden Gesundheitssystemen genutzt werden, um Gesundheitsprobleme durch
datengetriebenes Lernen zu bearbeiten. Das in dieser Dissertation betrachtete Gesundheitsproblem ist
die Versorgung der chronischen Wunde, fiir die das Lernprinzip des kontinuierlichen Lernens in einem

Lernzyklus und der praxisbasierten Evidenz demonstriert wird.

2.3.1 Chronische Wunden

Wunden sind Integritatsverletzungen der Haut und der darunterliegender Gewebeschichten.
Grundsatzlich heilen diese Integritatsverletzungen durch physiologische Reparaturmechanismen
entlang der Wundheilungsphasen [34]. Wenn die phasengerechte Wundheilung fehlschlagt, sodass ein
Haut- und Gewebedefekt auch nach acht Wochen noch nicht abgeheilt ist, wird definitionsgeman von
einer chronischen Wunde gesprochen [30]. Diese Chronifizierung einer Wunde wird haufig von
Grunderkrankungen verursacht, die die physiologische Wundheilung hemmen oder blockieren. Neben
einer lokalen Wundtherapie mit Wundverbanden, Wundauflagen und Wundreinigungen, die sich an den

Wundheilungsphasen orientiert [34], ist die Identifikation der Grunderkrankung entscheidend fir die

9 Diese SNOMED CT Codes haben Jjeweils auch einen Begriff, den Menschen interpretieren kénnen und als Fully Specified
Name (FSN) bezeichnet wird, der in diesem Beispiel ,,Taking wound swab (procedure)* lautet
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Méoglichkeit der Wundheilung, weshalb der interdisziplinaren Differenzialdiagnostik eine hohe Relevanz
zukommt [30]. Wenn die Grunderkrankung bekannt ist, I&sst sich eine zielfihrende Kausaltherapie
initiileren.

Es wird geschéatzt, dass in Deutschland 4 Millionen Patienten wegen chronischer Wunden behandelt
werden und die Pravalenz 1,2 % betragt, wobei haufig Menschen aus alteren Bevodlkerungsschichten
betroffen sind [34]. Die chronischen Wunden werden dann entlang ihrer Grunderkrankungen
klassifiziert. Es fehlen jedoch in Deutschland detaillierte epidemiologische Studien und Pravalenzdaten
zu den einzelnen Wundtypen [30]. Laut einer Studie aus Grof3britannien sind die haufigsten chronischen
Wunden das vendse Beinulkus (Ulcus cruris venosum) und das diabetische FuRsyndrom [77]. In der
genannten Studie wurde berechnet, dass sich die Pravalenz dieser beiden Wundtypen zwischen 2013
und 2018 verdoppelte, was kritisch ist, da ihre Behandlung mit hohen Kosten und hoher Krankheitslast
assoziiert ist, weshalb ihnen durch ihre Haufigkeit eine besondere 6konomische und klinische Rolle in
der Gesundheitsversorgung zukommen. Trotz fehlender Pravalenzdaten fir Deutschland kann auf
Basis vergleichbarer Demografie angenommen werden, dass die Pravalenzen in Deutschland &hnlich
anstiegen.

Um der Versorgung von Patienten mit chronischen Wunden gerecht zu werden, bedarf es in hohem
Male klinischen Wissens, weshalb Lernende Gesundheitssysteme einen potenziell starken Einfluss auf
ihre Versorgung haben kénnen: Sie kdnnen beispielsweise dazu beitragen, durch Vergleichsanalysen
hohe Versorgungsqualitdt in der Wundversorgung zu identifizieren (Systemtyp 2) oder
Komplikationsrisiken berechnen, z. B. durch Prognosemodelle, die auf Systemen der Kl basieren
(Systemtyp 3). In vorliegender Arbeit fokussiert der Autor die chronische Wunde als
Anwendungsbeispiel fur ein Lernendes Gesundheitssystem, indem pars pro toto ein Prognosemodell
fur das diabetische FuRsyndrom entwickelt wird, an dem gezeigt wird, wie auf der Ebene der
datengetriebenen Kl-Verfahren Lernen praktiziert werden kann. Der Feedbackzyklus auf der Ebene der
Organisation wurde zwar realisiert, aber nicht wissenschaftlich evaluiert, weshalb der Schwerpunkt auf
dem Prognosemodell selbst liegt. Zum besseren Verstdndnis des Prognosemodells wird das

Krankheitsbild im folgenden Abschnitt ndher vorgestellt wird.

2.3.2 Das diabetische FuRsyndrom

Das diabetische FuRsyndrom zeigt sich als chronische Wunde am Ful3, insbesondere an den Zehen,
der Ferse sowie den plantaren Ful3strukturen [78] und ist eine schwerwiegende Komplikation des

Diabetes mellitus. Bei letzterem handelt es sich um eine chronische Stoffwechselerkrankung, die durch

22



Einleitung

den anhaltenden Mangel des Hormons Insulin entsteht. Durch den Insulinmangel entsteht bei
unzureichender Behandlung (z. B. durch Insulinsubstitution sowie Ernahrungsanpassung und
koérperliche Aktivitat) und fehlender Compliance eine anhaltende Hyperglykamie, die zu Komplikationen,
wie dem diabetischen Fuldsyndrom, fihren kann [79]. Es wird erwartet, dass die Fallzahlen diabetischer
Komplikationen zunehmen, da die Diabetespravalenz laut Internationalem Diabetes Verband bis 2045

weltweit um 51 % steigen wird [80,81].

Individuelle und 6konomische Krankheitslast

Die chronische Wunde des diabetischen Fulissyndroms betrifft weltweit jeden zwanzigsten
Diabetespatienten (wobei diese Statistik global stark variiert [82]). Die Deutsche Diabetes Gesellschaft
schatzt, dass in der Bundesrepublik eine viertel Million Diabetespatienten ein diabetisches Fulsyndrom
aufweist [83]. Diese hohe Pravalenz ist kritisch, denn das diabetische FuRsyndrom ist mit hohen Kosten
und hoher Krankheitslast assoziiert [84].

In einer qualitativen Studie zum individuellen Krankheitserleben gaben betroffene Patienten an, unter
einer eingeschrankten Mobilitdt zu leiden. Diese Immobilitdt fuhre zu einer verringerten
Selbststandigkeit, reduziere identitatsstiftende Tatigkeiten und schrénke das Sozialleben ein [85,86].
Diese Situation wird noch durch die Tatsache verscharft, dass das diabetische FuR3syndrom diese
Patienten Uber einen langen Zeitraum — nicht selten lebenslang — begleitet, da selbst bei Betroffenen
mit abgeheilten FuBwunden oft Rezidive auftreten. Die Patienten betonen insbesondere ihre Angst im
Hinblick auf eine drohende Amputation, die als Folge des diabetischen FuRsyndroms notwendig werden
kann [85,86].

Neben dieser individuellen Krankheitslast belastet die Versorgung eines diabetischen FulRsyndroms die
Gesundheits- und Sozialversicherungssysteme. Die europaische EURODIALE-Studie zeigt, dass die
durchschnittlichen jahrlichen Behandlungskosten in Europa zwischen 13.000 und 18.000 Euro pro
Patient liegen [87]. Damit sind die Fallkosten héher als andere kostspielige Krankheiten, wie der

Myokardinfarkt oder der Schlaganfall [88,89].

Pathologie des Diabetischen FulRsyndroms

Die diabetesbedingte anhaltende Hyperglykdmie fuhrt unter anderem zu mikro- und makrovaskularen
Veranderungen. So koénnen mikrovaskulare pathologische Prozesse eine periphere Neuropathie
verursachen [90,91], die sich in Stérungen des sensorischen, des motorischen und des autonomen

peripheren Nervensystems manifestiert [92]. Diese Konstellation fuhrt zum Ausfall des protektiven
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Verhaltens bei betroffenen Personen. Dadurch bleiben wiederkehrende oder langanhaltende Reibungs-
und Druckbelastungen am Ful}, die beispielsweise durch das Tragen von falschem Schuhwerk
entstehen, unbemerkt und begunstigen die Entstehung kleiner Fullverletzungen. Zudem fihren
neurologisch bedingte Koordinationsdefizite zu Fehlbelastungen der FuBstatik. Die Stérungen des
autonomen Nervensystems fuhren zu Feuchtigkeitsdysregulation und damit letztendlich zu trockener
und rissiger Haut, wodurch die Wundentstehung begunstigt wird.

Die makrovaskularen diabetischen Veranderungen fuhren haufig zu arteriellen Stenosen in der unteren
Extremitat, die auch als PAVK bezeichnet wird. Studien zeigen, dass das PAVK-Risiko bei
Diabetespatienten im Vergleich zu Nichtdiabetikern um das Zwei- bis Vierfache erhdht ist [93,94]. Sie
verursacht eine kritische Stoffwechselsituation in der Peripherie, die die Wundentstehung begulnstigt,
die Wundheilung beeintrachtigt und auch zu ischamischen Nekrosen, d. h. dem Untergang von vitalem
Gewebe, fiihren kann.

Diese mikro- und makrovaskuldren Veranderungen beeinflussen sich gegenseitig und beglnstigen als
Neuroischamie die Entstehung eines diabetischen FulRsyndroms [95]. Wenn sich ein diabetisches
Fullsyndrom aufgrund einer anhaltenden Neuroischamie entwickelt, infizieren sich bis zu 50 % der
Wunden [96,97]. Einige Infektionen verlaufen mild, etwa, wenn sie sich nur in oberflachigen
Gewebeentziindungen &uf3ern, und sind therapeutisch gut zu kontrollieren. Andere Infektionen
betreffen auch tiefere und umgebende Gewebestrukturen, z. B. das Knochengewebe, wodurch eine
Osteomyelitis entsteht [98]. Je schwerwiegender die Infektion ist, desto schlechter ist die
Heilungsprognose der Wunde [99,100].

Treten 1.) die periphere Neuropathie, 2.) die Ischamie im Unterschenkel und im Ful (PAVK) sowie 3.)
eine Infektion der diabetischen Wunde auf, wird auch von der &tiologischen Triade gesprochen, die die
Wundheilung stark beeintrachtigt und weitere schwerwiegende Konsequenzen, wie eine Amputation,
verlangen kann [101]. Daher nimmt die Beurteilung des neurologischen, vaskularen und
infektiologischen Status eine zentrale Rolle ein [98], was sich auch in klinischen
Klassifikationssystemen, wie der PEDIS-Klassifikation, widerspiegelt (siehe Abschnitt 2.3.3). Bevor
auf die Klassifikationen eingegangen wird, wird im ndchsten Abschnitt die Komplikation der Amputation

beschrieben.
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Amputationen

Wenn sich ein diabetisches FulRsyndrom entwickelt und sich insbesondere die atiologische Triade zeigt,
steigt das Risiko einer Amputation der unteren Extremitat. Eine solche wird beispielsweise notwendig,
um das Fortschreiten einer Nekrose zu unterbinden und eine systemische Infektion zu vermeiden, die
das Leben der Patienten akut gefahrdet.

Die Komplikation des diabetischen FuRRsyndroms fuhrt allgemein zu einer stark erhdhten
Amputationspravalenz bei Diabetespatienten. In Studien wurde ermittelt, dass Amputationen der
unteren Extremitat bei Diabetikern acht- bis fiinfzehnmal haufiger durchgefihrt werden als bei
Nichtdiabetikern [102,103]. Diese hohe Amputationspravalenz zeigt sich auch in Deutschland, wo 77 %
aller Amputationen an der unteren Extremitat auf das diabetische FuRsyndrom zurtckgefiihrt werden
kénnen [104,105]. Zwar ist die Anzahl der Amputationen im Zeitraum von 2005 bis 2015 in Deutschland
um 11,1 % gesunken, jedoch ist die Anzahl durchgefihrter Amputationen im europaischen Vergleich
weiterhin zu gro3, was zeigt, dass Potenziale in der Pravention und der Versorgung von
Diabetespatienten existieren [106]. Die Realisation dieser Potenziale ist hochrelevant, denn
Amputationen sind so schwerwiegend, da sie mit einer hohen Mortalitdt verknipft sind. Die
Mortalitdtsrate Ubersteigt beispielsweise die von Karzinomen: Die Funf-Jahres-Mortalitdt von
Amputation'™ bei Patienten mit einem diabetischem FuR betragt 46 % bis 57 % gegeniber der
gepoolten Funf-dahres Mortalitat von Karzinomen, die sich auf 31 % belauft [108]. Daher haben die
Primar- und die Sekundarpravention diabetischer Amputationen eine hohe Relevanz. Um diese
Pravention zu unterstitzen, wird in vorliegender Arbeit ein Amputations-Risikoprognosemodell fur
Patienten mit einem diabetischen Fuf3syndrom entwickelt, das in einem Lernenden Gesundheitssystem
eingesetzt werden kann. Dieses Modell basiert auf der PEDIS-Klassifikation, die im Folgenden

vorgestellt wird.

2.3.3  Wundklassifikationen

Es existieren mehrere Klassifikations- und Bewertungssysteme fiir das diabetische FuRsyndrom [109—
111], von denen das PEDIS-System, das die Internationale Arbeitsgemeinschaft zum diabetischen

FulRsyndrom entwickelte, weit verbreitet ist. Die primare Intention der Arbeitsgemeinschaft bestand

10 Bei der Minor Amputationen befindet sich die Amputationslinie auf Héhe des Sprunggelenks oder darunter. Major Amputationen
sind Amputationen, deren Amputationslinie oberhalb des Sprunggelenks liegt [107].
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darin, eine reliable Klassifikation zu entwickeln [112]. Spater zeigte sich auch ihre Nutzlichkeit bei
prognostischen Aufgaben [113,114].

Die PEDIS-Klassifikation beurteilt das diabetische Fulsyndrom anhand von finf distinkten
Eigenschaften, die als Dimensionen der Klassifikation betrachtet werden koénnen. Die
Anfangsbuchstaben der englischen Bezeichnung dieser Dimensionen bilden das Akronym PEDIS'" —
1. Perfusion (Gefalistatus, Durchblutung), 2. Extent (Wundflache) 3. Depth (Wundtiefe), 4. Infection
(Infektionsstatus), 5. Sensation (Sensibilitat). Jede Dimension enthalt zwei bis vier Kategorien.
Beispielsweise beschreibt die Dimension des Gefalstatus die Prasenz einer PAVK in drei Kategorien:
1. keine PAVK, 2. PAVK ohne kritische Ischamie, 3. PAVK mit kritischer Ischamie. Die diagnostischen
Kriterien fir die Zuteilung in eine Kategorie werden ebenfalls innerhalb des PEDIS-Systems
beschrieben. Fir die Bestimmung der Durchblutungssituation (Perfusion) im Rahmen der PEDIS-
Bewertung sind ein spurbarer FulRpuls der Arteria dorsalis pedis und der Arteria tibialis posterior, der
Kndchel-Arm-Index, der transkutane Sauerstoffpartialdruck (TcO2P) oder die klinischen Zeichen einer
Ischamie malRgeblich. Die GroRe der Wunde (Extent) wird anhand der Wundflache in
Quadratzentimetern angegeben, die Wundtiefe (Depth) orientiert sich an den betroffenen Strukturen,
der Infektionsstatus (Infection) orientiert sich an evidenzbasierten Kriterien internationaler
Fachgesellschaften, die Sensibilitat (Sensitivity) wird mit einem Monofilamenttest beurteilt. Die
detaillierte Beschreibung ist in den Publikationen der Internationalen Arbeitsgruppe zum Diabetischen
FuRsyndrom zu finden [109,111].

Es werden in jeder der fliinf Dimensionen Punkte vergeben. Dabei gilt, dass ein héherer Punktwert mit
einem hoheren Schweregrad assoziiert ist. Wenn der Patient keine PAVK aufweist, erhalt er in der
Dimension Perfusion einen Punkt. Hat der Patient eine kritische PAVK, entspricht dies drei Punkten.
Die PEDIS-Klassifikation hat sich in der Praxis bewahrt, ist weit verbreitet und unkompliziert
anzuwenden. Wie gezeigt wurde, ist sie auch hinsichtlich ihres prognostischen Werts sowie ihrer

Reliabilitat untersucht worden und zeigt vielversprechende Ergebnisse [113,115].

" Das Akronym PEDIS ist gleichzeitig der lateinische Begriff fiir ,FiiBe* (Nominativ, Plural, bzw. im Genitiv Singular: des FuRes)
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Grad/

Perfusion

Kategorie (Durchblutung)

Tabelle 2: Ubersicht der PEDIS-Klassifikation.
Da das Akronym PEDIS aus den englischen Begriffen der Klassifikationsdimensionen gebildet wird, sind diese ebenfalls
aufgefiihrt.

Extent
(Wundflache)

Depth
(Wundtiefe)

Infection Sensation
(Infektionsstatus) (Sensibilitat)

1

keine PAVK

PAVK ohne
kritische Ischamie

PAVK mit kritischer
PAVK

<1cm?

1-5 cm?

>5cm?

Oberflachig

Muskeln,
Faszien,
Bander

Knochen
oder Gelenk

Erhalt der
keine Infektionssymptome und -zeichen protektiven
Sensibilitat
Vorliegen = 2 Entziindungserscheinungen Verlust der
(Eiter oder Erythem, Empfindlichkeit, protektiven
Warme oder Verhartung) Sensibilitat
Infektion (wie oben) bei einem systemisch
gesunden Patienten mit stabiler
Stoffwechsellage, die aber = 1 der
folgenden Merkmale aufweist: Zellulitis
erstreckt sich > 2 cm, lymphangitische
Streifenbildung, Verbreitung unter den
oberflachlichen Faszien, Abszess tief im
Gewebe, Gangran und Beteiligung von
Muskeln, Sehnen, Gelenken oder Knochen
Infektion bei einem Patienten mit
systemischer Toxizitat oder instabiler
Stoffwechsellage (z. B. Fieber,
Schiittelfrost, Tachykardie, Hypotonie,
Verwirrung, Erbrechen, Leukozytose,
Azidose, schwere Hyperglykdmie oder
Azotémie)
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2.4 Komponenten eines Lernenden Gesundheitssystem flr chronische Wunden

Wie einleitend gezeigt wurde, fordert der Sachverstandigenrat Gesundheit in seinem Report aus dem
Jahr 2021 ein Lernendes Gesundheitssystem fiir das deutsche Gesundheitswesen. Die Frage bleibt
offen, ob das deutsche Gesundheitswesen daflr bereit ist und die vorausgesetzten informatorischen
Komponenten bereitgestellt werden kdnnen. In vorliegender Arbeit wird dieser Frage nachgegangen,
indem exemplarisch diese Komponenten fir die Versorgung von Patienten mit chronischen Wunden
betrachtet werden. Die untersuchten technologischen Komponenten sind 1.) die elektronische
Patientenakte, 2.) die semantische Dateninteroperabilitat und 3.) Systeme der Kl fir datengetriebenes
Lernen. Das Besondere dieser ausgewahlten Komponenten ist einerseits ihre Notwendigkeit,
andererseits beriihren sie die lokale bis hin zur nationalen Ebene Lernender Gesundheitssysteme,
womit der Autor in dieser Arbeit Hinweise auf die Bereitschatft fiir ein Lernendes Gesundheitssystem auf
mehreren Ebenen im deutschen Gesundheitswesen geben kann.

So spannt sich die elektronische Patientenakte, die erste untersuchte Komponente, tiber die Makro- bis
zur Mikroebene, wenn sie einerseits national im Gesundheitswesen ausgerollt ist und andererseits dem
individuellen Patienten Gesundheitsdaten zur Verfiigung stellt. Die Dateninteroperabilitat, die zweite
untersuchte Komponente, erleichtert die Zusammenarbeit von Gesundheitsorganisationen auf lokaler
sowie nationaler Ebene und ist damit fir Lernende Gesundheitssysteme, in denen sich die
Organisationen vernetzen, hochrelevant. Die Dateninteroperabilitat entfaltet ihr Potenzial insbesondere
dann, wenn sich mdglichst zahlreiche Gesundheitsorganisationen auf Standards einigen. Diese
Standardisierung kann beispielsweise von der Makroebene aus initiiert werden, indem der Gesetzgeber
Standards fir das nationale Gesundheitswesen verpflichtend einflihrt. Auch lokale Lernende
Gesundheitssysteme, wie ROSE, kénnen eine Keimzelle fur Interoperabilitat sein, etwa, wenn sich
Partner auf dieser Mesoebene auf Standards einigen und sich weitere Partner anschliel®en.

Zudem wird als dritte Komponente ein Kl-basiertes Prognosesystem untersucht, dessen Entwicklung
im Sinne des Lernprinzips der praxisbasierten Evidenz Lernender Gesundheitssysteme von der
Versorgungspraxis initiiert wurde, indem die Wundambulanz des Christlichen Klinikums in Melle ein
Versorgungsproblem als lokaler Partner des Lernenden Gesundheitssystems ROSE erkannte und
einbrachte. Dabei handelt es sich um die Mdglichkeit, das Amputationsrisiko von Patienten mit einem
diabetischen FuRRsyndrom mit Daten der PEDIS-Klassifikation friihzeitig zu bestimmen. Durch ihren
lokalen Charakter beriihrt diese Komponente insbesondere die Mesoebene. Gleichzeitig soll mit Hilfe

datengetriebener Methoden einerseits kontinuierliches Lernen erméglicht werden, indem bestehendes
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(a priori) Wissen aus Studien berlcksichtigt werden soll, ehe die lokalen Daten zum Lernen genutzt
werden, wodurch ein potenzieller lokaler Bias reduziert und die Komponente in weiteren Lernenden
Gesundheitssysteme eingesetzt werden kann. Dazu wird ein Bayes’scher Ansatz fir das kontinuierliche

Lernen prototypisch erstellt, erprobt und evaluiert.

2.5 Forschungsfragen

Diese Dissertation griindet auf der Idee eines Lernenden Gesundheitssystems flir chronische Wunden,
das drei zentrale informatorische Komponenten eines solchen Systems untersucht (elektronische
Patientenakten, semantische Dateninteroperabilitat und ein Prognosemodell), die unterschiedlichen
Ebenen eines Lernenden Gesundheitssystems beriihren, um Erkenntnisse Uber die Einsatzfahigkeit
Lernender Gesundheitssysteme auf lokaler bis nationaler Ebene im deutschen Gesundheitswesen zu

erarbeiten.

2.5.1 Forschungsfrage 1 — Verfligbarkeit elektronischer Patientenakten

Elektronische Patientenakten sind eine Schllisselkomponente Lernender Gesundheitssysteme, da sie
die zum Lernen bendtigten gesundheitsbezogenen Daten digital speichern und bereitstellen [39,116].
Je mehr Organisationen eine elektronische Patientenakte nutzen, desto mehr potenzielle Partner
existieren fur Lernende Gesundheitssysteme — und desto leichter lasst sich auch der Umfang dieser
Systeme von lokaler bis zu nationaler Ebene skalieren. Bislang gab es zur Verfugbarkeit von
elektronischen Patientenakten zwar Querschnittstudien, jedoch keine longitudinale Betrachtung des
Diffusionsprozesses. Daher wurde die longitudinale Entwicklung des Diffusionsprozesses modelliert
sowie die Verflgbarkeit der elektronischen Patientenakte in Deutschland in einer Studie analysiert.
Damit liefert diese Studie Anhaltspunkte, wie hoch das Potenzial des deutschen Gesundheitswesens
ist, um auf der Meso- bis hin zur Makroebene ein Lernendes Gesundheitssystem zu errichten.
Gleichzeitig wird ein Vergleich mit den Entwicklungen in den USA durchgeflihrt, um die Ergebnisse in
Deutschland besser einschatzen zu kénnen.

Die Forschungsfrage, die sich dazu ergibt, lautet folgendermalRen: Wie entwickelte sich die Verbreitung
von elektronischen Patientenakten und welche Chancen gibt es in Deutschland, auf Basis dieser
Patientenakten lokale und (lberregionale Lernende Gesundheitssysteme allgemein und auch fiir

chronische Wunden aufzubauen?
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2.5.2 Forschungsfrage 2 — semantische Interoperabilitat fir wundbezogene Daten

Neben der Verfligbarkeit elektronischer Patientenakten, die die Daten zum Lernen bereitstellen, ist ihre
einheitliche semantische Reprasentation eine weitere notwendige informatorische Komponente
Lernender Gesundheitssysteme. Da bislang umfassende Studien zur Interoperabilitat von Wunddaten
fehlen, war in diesem Zusammenhang die Frage zu stellen, ob die internationale Referenzterminologie
SNOMED CT in der Lage ist, die Domane der chronischen Wunden semantisch umfassend und
fachgerecht darzustellen. Hierzu wurde ein von Fachgesellschaften konsentierter Wunddatensatz
[117,118] mit dieser Referenzterminologie verknipft. Wenn eine Abbildung dieses konsentierten
Datensatzes in der Referenzterminologie gelingt, kann die Empfehlung nicht nur fir Deutschland
ausgesprochen werden, SNOMED CT zur Kodierung von Wunddaten einzusetzen, um zwischen
Einrichtungen interoperabel Daten auszutauschen und im Sinne eines Lernenden Gesundheitssystems
zu analysieren.

Die hieraus abgeleitete Forschungsfrage lautet wie folgt: K6nnen wundbezogenen Gesundheitsdaten
in einer standardisierten Referenzterminologie abgebildet werden, um die semantische Interoperabilitét

fir Wunddaten in elektronischen Patientenakten zu erreichen?

2.5.3 Forschungsfrage 3 — ein Prognosemodell flr Lernende Gesundheitssysteme

Wie Foley et al. zeigten, sind Prognosemodelle, die auf Systemen der Kl basieren, eine relevante
informatorische Komponente Lernender Gesundheitssysteme. Damit diese Komponente eingesetzt
werden kann, ist die Verwendung statistischer Modelle zu empfehlen, die kontinuierlich Wissen aus den
Daten erzeugen konnen. Dadurch kénnen sie die Grundlage fiir kontinuierliches Lernen im Sinne
Lernender Gesundheitssysteme sein und das erzeugte Wissen als entscheidungsunterstitzendes
System in der Versorgung bereitstellen. Solche Prognosemodelle sind im Bereich chronische Wunde
rar und wurden in der Literatur explizit gefordert [114], gerade fiir das diabetische FuRsyndrom und das
damit einhergehende Amputationsrisiko.

Zusammenfassend lautet die Forschungsfrage, die daraus abgeleitet wird, folgendermalien: Kann ein
valides Prognosemodell fiir das Amputationsrisiko bei einem diabetischen Ful3syndrom entwickelt
werden, das nicht nur Gliltigkeit fiir ein lokales Lernendes Gesundheitssystem besitzt, sondern auch
vorhandenes externes Wissen aus Studien miteinbezieht und in einen kontinuierlichen

Lernregelkreislauf eingebettet?
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3 Methode

Um die Forschungsfragen zu beantworten, wurden drei Forschungsarbeiten durchgefiihrt, die sich
jeweils einer auf die Forschungsfrage zugeschnittenen Methodik bedienen, die im Folgenden dargestellt

wird.

3.1 Longitudinale Analyse der Verflgbarkeit elektronischer Patientenakten

Im Rahmen der ersten Forschungsfrage befasst sich der Autor mit der Verfligbarkeit elektronischer
Patientenakten in deutschen Krankenhausern. Die Arbeit zu dieser Forschungsfrage ist der IT-
Diffusionsforschung zuzuordnen, die die Adoption sowie die Nutzung spezifischer IT-Systeme
longitudinal untersucht. Sie hat ihren Ursprung in der Diffusion-of-Innovation-Theorie (Dol) von Rogers
[119], die den Verlauf der Adoption innovativer Technologien modellhaft beschreibt und sich auch auf
Technologieverflgbarkeit im Gesundheitswesen anwenden lasst [120]. Daher diente das Modell als
theoretisches Rahmenwerk flr die Verflugbarkeit elektronischer Patientenakten in deutschen
Krankenhausern.

Das Diffusionsmodell nach Rogers basiert auf einer Sattigungskurve, die die archetypische Ausbreitung
von Innovationen und Technologien in einem spezifizierten Markt Uber einen Zeitraum abbildet. Frank
Bass entwickelte ein nach ihm benanntes Modell (Bass-Modell), das Rogers’ Sattigungskurve
mathematisch beschreibt [121,122]. Wahrend das Bass-Modell nach seiner Veroffentlichung zunachst
hauptsachlich flir Vorhersagen in der Absatzwirtschaft genutzt wurde [123], insbesondere zur
Produktabsatzprognose, hielt es spater auch Einzug in die wissenschaftliche Diffusionsforschung [124],
da es einen empirischen sowie quantitativen Ansatz zur Beschreibung und Vorhersage von
Ausbreitungsprozessen von Innovationen und Technologien auf Basis von Rogers’ Diffusionstheorie
ermdglicht [125].

Das Bass-Modell beschreibt Rogers’ kumulative Diffusionskurve von Innovationen und Technologien in
einem Markt Uber den Zeitraum ab der Verfligbarkeit einer Innovation. Dabei wird der Einfluss von
Innovatoren und Imitatoren auf den Diffusionsprozess berlcksichtigt. Innovatoren sind risikofreudige
Marktteilnehmer, die friihzeitig eine neue Technologie adoptieren, da sie sich dadurch einen Vorteil fur
ihre Organisation erhoffen. Imitatoren sind typischerweise risikoaverser und lassen sich bei der
Adoptionsentscheidung von Technologien von Marktentwicklungen und Wettbewerbern beeinflussen.
Das Bass-Modell beschreibt den Einfluss der Innovatoren und Imitatoren auf den Diffusionsprozess in

seinen zwei freien Parametern p (Innovatoren) und q (Imitatoren), die auf Basis von Daten geschatzt
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werden. Mit den geschatzten Parametern beschreibt das Bass-Modell nicht nur die Diffusionskurve,
sondern lasst auch eine inhaltliche Interpretation zu, wie Innovatoren und Imitatoren den
Adoptionsprozess beeinflussen, womit eine Beschreibung des Adoptionsprozesses und

Schlussfolgerungen auf die treibenden Faktoren einer Diffusion moglich sind [126,127].

Formel 1: Formel fiir das Bass-Modell (p — Koeffizient der Innovation, q — Koeffizient der Imitation, t — Zeitpunkt);
Ziel ist die Schétzung der Parameter p und q anhand von longitudinalen Daten zur Verfiigbarkeit der
elektronischen Patientenakte

f() =

Im Gegensatz zu anderen Landern fehlen in Deutschland wissenschaftliche Untersuchungen zur
Diffusion von elektronischen Patientenakten [126,128]. Allerdings existieren Daten aus dem IT-Report
Gesundheitswesen, einer Forschungsinitiative der Forschungsgruppe Informatik im Gesundheitswesen
an der Hochschule Osnabriick. Der IT-Report Gesundheitswesen ist eine regelmafllige Befragung der
IT-Leiter, der Pflegedienstleitungen und der arztlichen Direktoren deutscher Krankenhduser zu der
Verfugbarkeit von IT-Systemen in ihrer Einrichtung. Diese Befragung wird seit 2002 durchgefuhrt [129].
Dieser IT-Report diente als Datenbasis, um die Verfligbarkeit der elektronischen Patientenakte als
Zielvariable im longitudinalen Verlauf zu untersuchen. Die Operationalisierung dieser Zielvariable
orientierte sich an der Definition von Jha et al. [130], um die Studie auch auf US-amerikanische Daten
zu erweitern. Sie definieren eine elektronische Patientenakte Uber ihre verfligbaren Funktionen, wie die
Bereitstellung von Patientenstammdaten oder Labor- und Radiologiebefunden. Je nach
Funktionsumfang sprechen Jha et al. von einer vollstandigen elektronischen Akte (comprehensive) oder
einer Basisakte (basic). Der IT-Report Gesundheitswesen fragte unter anderen Funktionen die neun
Funktionalitaten ab, mit denen ermittelt werden kann, ob eine Basisakte nach Jha et al. vorhanden ist.'?
Darunter waren auch Funktionen, die fir die Wundversorgung relevant sind. So enthalt die
Basisdokumentation Informationen zu wundrelevanten Neben- und Grunderkrankungen, Diagnostik
und Therapie, die typischerweise in den Patientenstammdaten gespeichert werden. Wundrelevant sind
zudem Informationen zu Wundverbanden, zur Frequenz des Verbandswechsels oder zu Hilfsmitteln,
die in der Pflegedokumentation der elektronischen Patientenakte gespeichert sind. Auf Basis der Daten

des IT-Reports Gesundheitswesen konnte dann fir die Umfragerunden in den Jahren 2007, 2009, 2011,

2 Die hier betrachtete Basisakte umfasst folgende Funktionalitdten: Patientenmanagement, Befundschreibung,

Pflegedokumentation, = Medizinische = Basisdokumentation, = Medikation  (Leistungsanordnung),  Arztbriefschreibung,
Leistungsanforderung und Befundriickmeldung Labor und Radiologie sowie die Elektrophysiologische Untersuchungen.
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2013, 2017 ermittelt werden, ob ein Krankenhaus Uber diese Basisakte verfligte. Diese Daten wurden
mit US-amerikanischen Daten der American Hospital Association aus einem &ahnlichen Zeitraum
verglichen, um eine Referenz fiir die Ergebnisse der deutschen Krankenhauser zu erhalten und diese
interpretieren zu kénnen.

Die Daten der einzelnen deutschen Umfragerunden wurde von der Forschungsgruppe Informatik im
Gesundheitswesen im Rahmen des ROSE-Projekts auf der ROSE-Plattform konsolidiert, sodass sie
nun erstmals fir eine longitudinale Analyse bereitstanden [44,120,131]. Zudem wurden die verfligbaren
Umfragedaten poststratifiziert. Bei der Poststratifikation wird die Demografie der Stichprobe mit der
Grundgesamtheit abgeglichen (wozu das offizielle Verzeichnis der Krankenhauser und Vorsorge- und
Rehabilitationseinrichtungen des Statistischen Bundesamtes diente) und demografische Abweichungen
in der Stichprobe werden durch statistische Gewichtung adjustiert. Damit wurde eine reprasentative
Datenbasis fir die Auswertung gewahrleistet. Mit der Verfiigbarkeit von poststratifizierten,
longitudinalen Daten in einer Forschungsplattform konnte damit erstmals die Diffusion der
elektronischen Patientenakte fiir Deutschland wissenschaftlich untersucht werden. Zur Beschreibung
der Diffusion wurde ein Bass-Modell auf Basis dieser Daten erstellt. Dazu wurde die statistische
Programmiersprache R genutzt. Da in R keine Funktion fir die Berechnung von Bass-Modellen
existierte, wurde eine eigene Erganzung programmiert.'® Ebenfalls wurden alle weiteren Analysen, wie

deskriptive Statistiken, mit der Programmiersprache R durchgefiihrt.

3.2 Semantische Interoperabilitat der Wunddokumentation mit SNOMED CT

Im Rahmen der zweiten Forschungsfrage befasste sich der Autor mit der standardisierten
Reprasentation wundbezogener Daten firr eine elektronische Patientenakte in einem Lernenden
Gesundheitssystem. Dazu wurden wundbezogene Datenelemente mit der internationalen
Referenzterminologie  SNOMED CT verknlpft, um die semantische Ausdrucksstarke dieser
Referenzterminologie zu prifen.

Als Ausgangsbasis diente ein Datensatz, den Fachgesellschaften konsentierten und fir die
standardisierte Wunddokumentation empfehlen. Es handelte sich um den Nationalen Konsensus zur
Dokumentation des Ulcus cruris, der eine Liste mit relevanten Datenelementen fiir die Dokumentation
in der Wundversorgung ist, insbesondere fir die Versorgung des Ulcus cruris [117,118]. Dieser

Datensatz bietet sich fiir die Uberpriifung des Abdeckungsgrades der Zielterminologie SNOMED CT an,

8 Der R-Programmcode ist verfiigbar: https://jinshsrs.github.io/bayesianbass/
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da er der einzige umfangreiche, von Fachgesellschaften abgestimmte Datensatz in der
Wundversorgung ist.

Um ein nachvollziehbares und wissenschaftliches Verfahren der Verkniipfung zu gewabhrleisten, erfolgte
die Verknipfung nach dem ISO-Standard 12300:2014 [132]. Dieser spezifiziert das Verfahren der
VerknUpfung in 21 Leitprinzipien, die durchgangig bertcksichtigt und berichtet wurden. Dadurch sollte
eine hohe Qualitdt der Verknipfung gewahrleistet werden, die sich durch Transparenz sowie
Wissenschaftlichkeit auszeichnet.

In einem ersten Schritt wurde ein Informationsmodell aus dem Quelldatensatz erstellt, das die
Grundlage fir die Verknipfung darstellte. Das Informationsmodell bestand aus 268 einzelnen
Informationselementen. Ein Informationselement ist beispielsweise der jeweilige Code fir die
Waundlokalisation, wie Oberschenkel, Unterschenkel oder FuR.

In einem zweiten Schritt verknipften jeweils drei akademisierte Pflegefachkrafte, die im Umgang mit
SNOMED CT geschult wurden, den Quelldatensatz mit der Zielterminologie. Entsprechend dem I1SO-
Standard 12300:2014 wird jedes Element des Quelldatensatzes mit einem oder, wenn kein
korrespondierendes SNOMED-CT-Konzept existiert, mit keinem Element der Zielterminologie
verknipft. Die Reliabilitat der Verkniipfung zwischen den drei Pflegekraften wurde mit der Fleil3-Kappa-
Methode bestimmt [133].

Nachdem drei Personen jeweils alle 268 Informationselemente verknipften, wurde in einem dritten
Schritt das finale Konzept festgelegt. Die Selektion der finalen Konzepte flihrte der Autor dieser Arbeit
gemeinsam mit einer wissenschaftlichen Mitarbeiterin der Forschungsgruppe Informatik im
Gesundheitswesen der Hochschule Osnabriick durch. Das Resultat war eine Tabelle mit den finalen
SNOMED-CT-Konzepten zu den Informationselementen des Informationsmodells, die aus dem
Quelldatensatz des nationalen Konsensus zur Dokumentation des Ulcus cruris gebildet worden war.
Auf dieser Basis wurde die semantische Aquivalenz nach dem ISO-Standard beurteilt. Die semantische
Aquivalenz wird in finf Graden eingeteilt, die einer fiinfstufigen Ordinalskala entspricht (siehe Tabelle 3
auf Seite 53). Der héchste Grad ist die semantische Aquivalenz zwischen dem Quell- und dem
Zielkonzept, gefolgt von der semantischen Aquivalenz mit Synonymen. Diesen beiden hdchsten Stufen
folgen Grad 3 und Grad 4, die anzeigen, dass die Semantik zwischen zwei Konzepten nur teilweise
abgedeckt wird. Eine Aquivalenz dritten Grades liegt vor, wenn ein Quellkonzept, wie die
Wundlokalisation Fuf8, mit einem Zielkonzept mit engerer Semantik verknlpft wird, beispielsweise mit

dem Konzept FuB3riicken, der ein Teil des FuRes ist. Bei der Aquivalenz vierten Grades ist es umgekehrt:
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Hierbei findet das Quellkonzept FuBriicken nur ein Ubergeordnetes und damit semantisch breiteres
Konzept, wie das Konzept Ful3. Diese Situation entsteht, wenn der Zielterminologie detaillierte Konzepte
fehlen. Der Grad 5 beschreibt, dass es fiir ein Konzept in der Quellterminologie keine Entsprechung in
der Zielterminologie gibt. Die Verkniipfungspaare, die dem ersten oder dem zweiten Grad entsprachen,
wurden als &quivalentes Paar gewertet. Die Proportion der aquivalenten Paare zu allen
Informationselementen stellte die finale Abdeckungsrate dar, mit der die Ausdrucksstarke von
SNOMED CT als semantischer Standard fiir die Wundversorgung bewertet wurde. Die Analyse zu der
Validitat sowie der Reliabilitdt der Verknlpfung erfolgte anhand der Programmiersprache Python mit

den zwei Zusatzpaketen pandas [134], und numpy [135].

3.3 Prognosemodel flr den Lernregelkreislauf

Im Rahmen der dritten Forschungsfrage befasst sich der Autor mit der prototypischen Entwicklung und
Validierung eines auf KI basierenden Risiko-Prognosemodells. Letzteres berechnet das
Amputationsrisiko bei Patienten mit einem diabetischen FuRsyndrom. Die Arbeiten zur Risikoprognose
erfolgten in Zusammenarbeit mit der Wundambulanz des Christlichen Klinikums Melle der Niels-
Stensen-Kliniken, die Patienten mit chronischen Wunden behandeln. Diese Wundambulanz
beobachtete das klinische Problem, Risikopatienten mit einem Diabetischen Fulsyndrom friihzeitig zu
erkennen, um eine drohende Amputation zu verhindern. In Kooperation zwischen den regionalen
ROSE-Partnern (der Hochschule Osnabriick und der Wundambulanz Melle) sollte geprift werden, ob
dieses Problem mit einem Prognosemodell geldst werden kann. Durch diese Kooperation stand der
Transferprozess zwischen der Forschung und der Versorgungspraxis nicht am Ende, sondern am
Anfang des Forschungsprozesses, was dem Prinzip der praxisbasierten Evidenz entspricht.

Das Prognosemodell basierte auf demografischen Daten (Alter und Geschlecht) und Daten der PEDIS-
Klassifikation, die in der Wundambulanz des Christlichen Klinikums in Melle als Teil der routinierten
Gesundheitsversorgung von Patienten mit einem diabetischen FuRsyndrom erhoben werden. Die Daten
entstammten einer separaten elektronischen Datensammlung, da die bendétigten Wunddaten fir die
Forschungsfrage noch nicht in der elektronischen Patientenakte des Klinikums reprasentierbar waren.
Als standardisierte Terminologie wurde nicht SNOMED CT eingesetzt, sondern die PEDIS-
Klassifikation, da es zu dem Zeitpunkt noch keine Lizenz von SNOMED CT fir Deutschland gab und
sich die spezifische Frage auf die PEDIS-Skala bezog.

Nach sechs Monaten dieser Baseline-Erhebung wurde die Zielvariable des Amputationsstatus in drei

Kategorien erhoben: 1.) keine Amputation, 2.) Minor-Amputation (ICD-9 CM-Code: 84.13-84.19 und
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84.11-84.12) und 3.) Major-Amputation (Amputationen proximal des Kndchels; ICD-9 CM Code: 84.11-
84.12). Die Daten wurden anonymisiert auf der technologischen Datenplattform des Lernenden
Gesundheitssystems ROSE aufbereitet und bereitgestellt.

Dem Ubergeordneten Ziel, ein Risikoprognosemodell zu erstellen, standen zwei wesentliche

Schllsselanforderungen gegentber:

1. Das Risikoprognosemodell beinhaltet a priori existierendes Wissen (z. B. aus Studien). Dieses
A-priori-Wissen wird dann durch die Integration von Gesundheitsdaten aktualisiert und
angepasst, wodurch kontinuierliches Lernen via datengetriebene Modelle ermdglicht wird.

2. Das Risikoprognosemodell kann das Amputationsrisiko von Patienten mit einem diabetischen

FuRsyndrom valide berechnen.

Der Bayes’sche Ansatz fiir kontinuierliches Lernen

Um das Amputationsrisiko zu prognostizieren, wurde ein logistisches Regressionsmodell erstellt, da es
Wahrscheinlichkeiten, die auch als Risiko verstanden werden kdnnen, fiir eine binare Zielvariable (keine
Amputation oder durchgefihrte Amputation) berechnet. Obwohl dieser Bayes’sche Absatz fir
Logistische Regressionsmodelle schon zuvor in anderen Studien angewandt wurde, ist es jedoch ein
jingeres Verfahren, das noch keine weitverbreitete Anwendung erfahrt und zudem noch nicht als
informatorische Komponente Lernender Gesundheitssysteme erprobt ist'*. Wie gezeigt wird, kann
dieser Ansatz das kontinuierliche Lernen unterstitzen, weshalb das Modell in dieser Arbeit genutzt wird.
Wie jedes statistische Modell, besitzen auch Bayes’sche Modelle Parameter, die A-priori-Wissen
spezifizieren und dann mit Daten aktualisiert sowie angepasst werden. Bei der logistischen Regression
handelt es sich bei diesen Modellparametern um Odds Ratios, was bedeutet, dass dieses A-priori-
Wissen als Odds Ratios spezifiziert werden muss. Nach der Spezifikation kdnnen (klinische) Daten in
das Modell integriert werden, wodurch die in den Daten enthaltenden Informationen die Parameter
aktualisieren, was bei Bayes’'schen Methoden als Lernen verstanden wird. Statistisch basiert diese
Methode auf dem namensgebenden Satz von Bayes, einem Theorem der Wahrscheinlichkeitstheorie,

das in Formel 2 gezeigt wird.

™ In Pubmed sind im Jahr 2021 die Anzahl von 48 Studien, die Bayes’sche Logistische Regression nutzten, indiziert, wohingegen
Pubmed traditionelle Logistische Regressionsmodelle mit einer Anzahl von (iber 46 Tausend Arbeiten indiziert sind.
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p(Daten|Parameter)
p(Daten)

p(Parameter|Daten) = p(Parameter) -

Formel 2: Satz von Bayes, der die Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeit der Parameter unter beobachteten
Daten p(Parameter|Daten) beschreibt und dem Modell zu Grunde liegt

Diese mathematische Gleichung berechnet allgemein eine bedingte Wahrscheinlichkeit, die in diesem
Fall die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Modellparameters (Odds Ratio) unter Berticksichtigung
der Daten ist; p(Parameter|Daten). Je mehr die Daten (und das A-priori-Wissen) fir einen speziellen
Wert des Modellparameters sprechen, desto wahrscheinlicher ist dieser. Bei naherer Betrachtung des
Satzes von Bayes wird deutlich, wie dieser Ansatz kontinuierliches Lernen ermdglicht: Das in den

Parametern reprasentierte A-priori-Wissen p(Parameter) dient als Multiplikationsfaktor, der die in den

p(Daten|Parameter)

Daten enthaltenden Informationen skaliert. Das Produkt sind Parameterschatzungen,

p(Daten)
die nun auch das in den Daten enthaltene Wissen reprasentieren p(Parameter|Daten). Dieser Term
driickt, wie oben schon angesprochen wurde, das Posterior-Wissen Uber die Modellparameter aus, das
nach der Integration der Daten in das A-priori-Wissen entstanden ist.
Zu berucksichtigen ist hierbei die Reprasentationsform der Modellparameter, die sich bei Bayes’schen
Modellen von traditionellen Ansatzen unterscheidet. Anstatt einer Punktschatzung wird eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung Gber die moglichen Parameterwerte (Odds Ratios) geschatzt. Somit
beschreibt eine A-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung p(Parameter) das Wissen, bevor die Daten
integriert wurden, und die Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung p(Parameter|Daten) das Wissen
nach der Datenintegration. Hierin liegt die entscheidende Komponente des kontinuierlichen Lernens:
Werden neue Daten verfugbar, werden die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Parameter im Kontext
neuer Daten aktualisiert. Dieser Blick auf Bayes’sche Modelle wird auch als diachronische Interpretation
bezeichnet, was bedeutet, dass sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellparameter anpasst
und potenziell prazisier wird, wenn Uber die Zeit neue Daten verfugbar werden. Damit bietet es sich an,
die Gultigkeit eines Bayes’schen Ansatzes, der mit einer logistischen Regression genutzt wird, fiir das
Lernprinzip des kontinuierlichen Lernens zu Uberprifen.
Um dieses Prinzip zu prufen, wurde vorhandenes (A-priori-)Wissen aus der wissenschaftlichen Literatur
Ubernommen und flr die Spezifikation der A-priori-Verteilung der Modellparameter genutzt. Dieses
Wissen stammte aus der EURODIAL-Studie, einer internationalen, multizentrischen Studie, die den
Zusammenhang zwischen Faktoren, die auch in der PEDIS-Klassifikation abgefragt werden, und dem

Amputationsrisiko untersuchte [114]. Die Starke des Zusammenhangs wurde als Odds Ratio
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veroffentlicht und konnte daher fir die Spezifikation der A-priori-Parameterverteilung genutzt werden.
Diese Parameterverteilung wurde dann mit den verfligbaren klinischen Daten aktualisiert. Die
Aktualisierung wird durch statistisches Lernen ermdglicht, das auf der statistischen Methode der
Markov-Ketten beruht [136] und in dieser Arbeit in R mittels der frei verfligbaren Erweiterung rstanarm
durchgefiihrt wurde [137].1°

Die zweite Anforderung nach validen Prognosen ergibt sich aus dem Anspruch der Versorgungspraxis,
Risikopatienten frihzeitig zu erkennen; denn erst, wenn das Prognosemodell diese Anforderung erflllt,
kann es dazu beitragen, die Versorgungssituation fir Patienten mit einem erhéhten Amputationsrisiko
zu verbessern. Nur ein Modell mit einer hohen Validitét kann diese Anforderung gewahrleisten. Um die
Modellvaliditdt zu ermitteln, werden pradiktive Kennwerte des Modells berechnet. Dazu zahlen
Trennwerte fur die Risikostratifizierung, die Area-under-the-Receiver-Operating-Curve (AUC) sowie die

Sensitivitat und die Spezifitat der Modellvorhersagen [138].

® Der Programmcode und die Parameter der Posteriorverteilung sind 6ffentlich zugénglichkénnen von weiteren Initiativen als A-
Prior-Wahrscheinlichkeiten eigener Berechnungen genutzt werden: https://github.com/jnshsrs/bayes.pedis
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4  Ergebnisse

Dieses Kapitel, das den Ergebnisteil dieser Dissertation darstellt, enthalt eine Ubersicht und die
Abstracts der vier begutachteten wissenschaftlichen Publikationen, die die in Kapitel 2 aufgestellten

Forschungsfragen beantworten und die in Kapitel 3 erlauterten Methoden verwenden.

4.1 Publikation 1 — Verfligbarkeit Elektronischer Patientenakten
Diffusion dynamics of electronic health records: A longitudinal observational study comparing

data from hospitals in Germany and the United States

Moritz Esdar"™ (ME), Jens Husers' (JH), Jan-Patrick WeiR' (JPW), Jens

Autoren
Rauch' (JR), Ursula Hiibner' (UH)
*Both authors contributed equally
Institutionen
1 Health Informatics Research Group, Department of Business Management and
Social Sciences, University of Applied Sciences Osnabrick, Osnabriick, Germany.
Journal International Journal of Medical Informatics

Publikationsjahr 2019
Impact Factor 3.20 im Publikationsjahr
4.77 5-year Impact Factor (2020)

DOl https://doi.org/10.1016/j.ijmedinf.2019.103952

Abstract

Background: While aiming for the same goal of building a national eHealth Infrastructure, Germany and

the United States pursued different strategic approaches - particularly regarding the role of promoting

the adoption and usage of hospital Electronic Health Records (EHR).

Objective: To measure and model the diffusion dynamics of EHRs in German hospital care and to
contrast the results with the developments in the US.

Materials and methods: All acute care hospitals that were members of the German statutory health

system were surveyed during the period 2007-2017 for EHR adoption. Bass models were computed
based on the German data and the corresponding data of the American Hospital Association (AHA)

from non-federal hospitals in order to model and explain the diffusion of innovation.

39



Ergebnisse

Results: While the diffusion dynamics observed in the US resembled the typical s-shaped curve with
high imitation effects (q = 0.583) but with a relatively low innovation effect (p = 0.025), EHR diffusion in
Germany stagnated with adoption rates of approx. 50 % (imitation effect q = -0.544) despite a higher
innovation effect (p = 0.303).

Discussion: These findings correlate with different governmental strategies in the US and Germany of
financially supporting EHR adoption. Imitation only seems to work if there are financial incentives, e.g.
those of the HITECH Act in the US. They are lacking in Germany, where the government left health IT
adoption strategies solely to the free market and the consensus among all of the stakeholders.
Conclusion: Bass diffusion models proved to be useful for distinguishing the diffusion dynamics in
German and US non-federal hospitals. When applying the Bass model, the imitation parameter needs
a broader interpretation beyond the network effects, including driving forces such as incentives and
regulations, as was demonstrated by this study.

Keywords: Bass model; Diffusion of innovation; Electronic health records; Health policy.
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4.2 Publikation 2 - SNOMED CT fir die Wundversorgung
Expressiveness of an International Semantic Standard for Wound Care: Mapping a Standardized

Item Set for Leg Ulcers to the Systematized Nomenclature of Medicine-Clinical Terms

Jens Hiisers' (JH), Mareike Przysucha' (MP), Moritz Esdar' (ME), Swen Malte

Autoren
John? (SMJ), Ursula Hibner' (UH)

Institutionen

1 Health Informatics Research Group, Department of Business Management and
Social Sciences, University of Applied Sciences Osnabriick, Osnabriick, Germany.

2 Department Dermatology, Environmental Medicine, Health Theory, University of
Osnabriick, Osnabruck, Germany.

Journal JMIR Medical Informatics

Publikationsjahr 2021
Impact Factor'®  2.97 im Publikationsjahr
DOl https://doi.org/10.2196/31980

Anmerkungen Der Artikel ist frei verfugbar (Lizenz: CC BY 4.0)

Abstract

Background: Chronic health conditions are on the rise and are putting high economic pressure on
health systems, as they require well-coordinated prevention and treatment. Among chronic conditions,
chronic wounds such as cardiovascular leg ulcers have a high prevalence. Their treatment is highly
interdisciplinary and regularly spans multiple care settings and organizations; this places particularly
high demands on interoperable information exchange that can be achieved using international semantic
standards, such as Systematized Nomenclature of Medicine-Clinical Terms (SNOMED CT).
Objective: This study aims to investigate the expressiveness of SNOMED CT in the domain of wound
care, and thereby its clinical usefulness and the potential need for extensions.

Methods: A clinically consented and profession-independent wound care item set, the German National
Consensus for the Documentation of Leg Wounds (NKDUC), was mapped onto the precoordinated

concepts of the international reference terminology SNOMED CT. Before the mapping took place, the

6 Alle berichteten Metriken (Impact Factors) beziehen sich auf Clarivate’s journal impact factor* (JCR), der géngigste Impact
Factor, der auch von den Zeitschriften auf der eigenen Internetprédsenz angegeben wird.
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NKDUC was transformed into an information model that served to systematically identify relevant items.
The mapping process was carried out in accordance with the ISO/TR 12300 formalism. As a result, the
reliability, equivalence, and coverage rate were determined for all NKDUC items and sections.
Results: The developed information model revealed 268 items to be mapped. Conducted by 3 health
care professionals, the mapping resulted in moderate reliability (xk = 0.512). Regarding the two best
equivalence categories (symmetrical equivalence of meaning), the coverage rate of SNOMED CT was
67.2 % (180/268) overall and 64.3 % (108/168) specifically for wounds. The sections general medical
condition (55/66, 83 %), wound assessment (18/24, 75 %), and wound status (37/57, 65 %), showed
higher coverage rates compared with the sections therapy (45/73, 62 %), wound diagnostics (8/14,
57 %), and patient demographics (17/34, 50 %).

Conclusions: The results yielded acceptable reliability values for the mapping procedure. The overall
coverage rate shows that two-thirds of the items could be mapped symmetrically, which is a substantial
portion of the source item set. Some wound care sections, such as general medical conditions and
wound assessment, were covered better than other sections (wound status, diagnostics, and therapy).
These deficiencies can be mitigated either by postcoordination or by the inclusion of new concepts in
SNOMED CT. This study contributes to pushing interoperability in the domain of wound care, thereby
responding to the high demand for information exchange in this field. Overall, this study adds another
puzzle piece to the general knowledge about SNOMED CT in terms of its clinical usefulness and its
need for further extensions.

Keywords: SNOMED CT; chronic leg ulcer; chronic wound; health information exchange; semantic

interoperability; terminology mapping; wound care.
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4.3 Publikation 3 —Bayes’sches Prognosemodell flir das Amputationsrisiko

Predicting the amputation risk for patients with diabetic foot-ulceration — a Bayesian decision

support tool

Autoren Jens Hiisers' (JH), Guido Hafer? (GH), Jan Heggemann? (JHe), Stefan Wiemeyer?
(SW), Swen Malte John® (SMJ), Ursula Hiibner' (UH)

Institutionen

1 Health Informatics Research Group, Department of Business Management and
Social Sciences, University of Applied Sciences Osnabriick, Osnabriick, Germany.

2 Niels Stensen Kliniken, Christliches Klinikum, Melle, Germany.

3 Department Dermatology, Environmental Medicine, Health Theory, University of
Osnabriick, Osnabruck, Germany.

Journal BMC Medical Informatics and Decision Making

Publikationsjahr 2020
Impact Factor 3.394 — 5-year Impact Factor

2.796 — 2-year Impact Factor

DOI https://doi.org/10.1186/s12911-020-01195-x
Anmerkung Der Artikel ist frei verfugbar (Lizenz:CC BY 4.0)
Abstract

Background: Diabetes mellitus is a major global health issue with a growing prevalence. In this context,

the number of diabetic complications is also on the rise, such as diabetic foot ulcers (DFU), which are
closely linked to the risk of lower extremity amputation (LEA). Statistical prediction tools may support
clinicians to initiate early tertiary LEA prevention for DFU patients. Thus, we designed Bayesian
prediction models, as they produce transparent decision rules, quantify uncertainty intuitively and
acknowledge prior available scientific knowledge.

Method: A logistic regression using observational collected according to the standardised PEDIS

classification was utilised to compute the six-month amputation risk of DFU patients for two types of
LEA: 1.) any-amputation and 2.) major-amputation. Being able to incorporate information, which is
available before the analysis, the Bayesian models were fitted following a twofold strategy. First, the

designed prediction models waive the available information and, second, we incorporated the a priori
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available scientific knowledge into our models. Then, we evaluated each model with respect to the effect
of the predictors and validity of the models. Next, we compared the performance of both models with
respect to the incorporation of prior knowledge.

Results: This study included 237 patients. The mean age was 65.9 (SD 12.3), and 83.5 % were male.
Concerning the outcome, 31.6 % underwent any- and 12.2 % underwent a major-amputation procedure.
The risk factors of perfusion, ulcer extent and depth revealed an impact on the outcomes, whereas the
infection status and sensation did not. The major-amputation model using prior information
outperformed the uninformed counterpart (AUC 0.765 vs AUC 0.790, Cohen’s d 2.21). In contrast, the
models predicting any-amputation performed similarly (0.793 vs 0.790, Cohen’s d 0.22).

Conclusions: Both of the Bayesian amputation risk models showed acceptable prognostic values, and
the major-amputation model benefitted from incorporating a priori information from a previous study.
Thus, PEDIS serves as a valid foundation for a clinical decision support tool for the prediction of the
amputation risk in DFU patients. Furthermore, we demonstrated the use of the available prior scientific

information within a Bayesian framework to establish chains of knowledge.
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4.4 Publikation 4 — Das Prognosemodell zur Risikostratifizierung
Development and Evaluation of a Bayesian Risk Stratification Method for Major Amputations in

Patients with Diabetic Foot Ulcers

Jens Hiisers' (JH), Guido Hafer? (UH), Jan Heggemann? (JHe), Stefan Wiemeyer?

Autoren
(SW), Swen Malte John® (SMJ), Ursula Hibner! (UH)

Institutionen

1 Health Informatics Research Group, Department of Business Management and
Social Sciences, University of Applied Sciences Osnabriick, Osnabriick, Germany.

2 Niels Stensen Kliniken, Christliches Klinikum, Melle, Germany.

3 Department Dermatology, Environmental Medicine, Health Theory, University of
Osnabriick, Osnabruck, Germany.

Journal Studies in Health Technology and Informatics (Volume 289: Informatics and

Technology in Clinical Care and Public Health)
Publikationsjahr 2022

Impact Factor Nicht verfigbar

DOI https://doi.org/10.3233/shti210897
Anmerkung Der Artikel ist frei verflgbar (Lizenz: CC BY-NC 4.0)
Abstract

The diabetic foot ulcer (DFU), which 2 % - 6 % of diabetes patients experience, is a severe health threat.
It is closely linked to the risk of lower extremity amputation (LEA). When a DFU is present, the chief
imperative is to initiate tertiary preventive actions to avoid amputation. In this light, clinical decision
support systems (CDSS) can guide clinicians to identify DFU patients early. In this study, the PEDIS
classification and a Bayesian logistic regression model are utilised to develop and evaluate a decision
method for patient stratification. Therefore, we conducted a Bayesian cutpoint analysis. The CDSS
revealed an optimal cutpoint for the amputation risk of 0.28. Sensitivity and specificity were 0.83 and
0.66. These results show that although the specificity is low, the decision method includes most actual
patients at risk, which is a desirable feature in monitoring patients at risk for major amputation. This
study shows that the PEDIS classification promises to provide a valid basis for a DFU risk stratification

in CDSS.
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Keywords: Amputation; Bayesian statistics; Clinical Decision Support System; Diabetic Foot Ulcer;

Health Information Technology; Logistic Regression.
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5 Diskussion

Dieser Dissertation liegt die Idee eines Lernenden Gesundheitssystems fur chronische Wunden zu
Grunde, das exemplarisch das Gesundheitsproblem hoher Amputationsraten bei Patienten mit einem
diabetischen Fulsyndrom fokussiert. Das Ziel war die Untersuchung zentraler informatorischer
Komponenten fir ein solches System hinsichtlich ihrer Verfligbarkeit (elektronische Patientenakten) und
ihrer Machbarkeit (Interoperabilitat der Daten) sowie bezlglich der Umsetzbarkeit und der Giite
lernender Methoden (Prognosemodell). Anhand dieser Dissertation sollte exemplarisch die
Umsetzbarkeit eines Lernenden Gesundheitssystems in Deutschland Gberprift werden.

Elektronische Patientenakten sind eine zentrale informatorische Komponente und Voraussetzung
Lernender Gesundheitssysteme. Mit einer hohen Verfugbarkeit steigt auch die Chance fur ihren Aufbau
und Betrieb. Die durchgefiihrte longitudinale Studie (Publikation 1) zeigte, dass die Verfiuigbarkeit der
elektronischen Akte ab 2005 in deutschen Krankenhdusern zunahm: lhre Verflgbarkeit stieg von
15,6 % im Jahr 2007 bis auf 42,4 % im Jahr 2009 und damit um mehr als das 2,5-fache. Diesem
Digitalisierungssprung folgte eine Phase der Stagnation, denn auch acht Jahre spater, im Jahr 2017,
hatte nicht einmal jedes zweite Krankenhaus eine elektronische Patientenakte (49,3 %). Im Vergleich
dazu erreichte die Durchdringung der US-amerikanischen Krankenhduser eine Marke von tber 90 %.
Diese gerade auch im internationalen Vergleich niedrigen Adoptionsraten schmalern die Chance fur
den Aufbau und den Betrieb Lernender Gesundheitssysteme, insbesondere fiur Systeme von
nationalem Umfang, wie beispielsweise der Sachverstandigenrat Gesundheit fordert. Es bleibt im
Folgenden zu diskutieren, wie diese Ausgangssituation verbessert werden kann.

Eine weitere informatorische Komponente Lernender Gesundheitssysteme ist die semantische
Interoperabilitat, die national und international fir die Domane der Wundversorgung noch nicht erzielt
wurde. Eine vielversprechende Lésung, um den Meilenstein der Interoperabilitdt zu erreichen, ist
SNOMED CT. In der durchgefiuhrten Studie konnte gezeigt werden, dass SNOMED CT diesen
Erwartungen in groRen Teilen gerecht wird, da zwei Drittel (67,2 %) der Konzepte eines konsentierten
Wunddatensatzes abgebildet werden konnten. Damit kann grundsatzlich eine Empfehlung fir
SNOMED CT fur die Domane der Wundversorgung ausgesprochen werden, insbesondere, weil weitere
MaRnahmen existieren, um diese Abdeckungsrate zu steigern, die in dieser Arbeit noch nicht umgesetzt
wurden und in einem spateren Abschnitt diskutiert werden.

Zentrale informatorische Komponenten Lernender Gesundheitssysteme sind zudem diejenigen, die

datengetriebenes Lernen in einem kontinuierlichen—Zyklus ermdglichen und das erlernte Wissen
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speichern sowie bereitstellen. Mit diesem Ansatz konnte ein Lernen auf der Ebene des statistischen
Modells demonstriert werden. Es konnte ebenso gezeigt werden, dass ein Bayes’sches Modell valide
Prognosen zum Amputationsrisiko von Patienten mit einem diabetischen Fu3syndrom berechnet
(Publikationen 3 und 4) und zudem dieses Prognosemodell externe Evidenz aus einer internationalen
Studie berucksichtigen konnte. Daraus ergeben sich zwei Implikationen: 1.) Das vorliegende Modell hat
dadurch eine Glltigkeit Uber das zu Grunde liegende lokale Lernende Gesundheitssystem am
Christlichen Klinikum in Melle hinaus, das dadurch Wachstumspotential besitzt. 2.) Bayes’sche Modelle
kénnen damit kontinuierliches, datengetriebenes Lernen auf Modellebene umsetzen, in Kreislaufe
einbettet werden und grundsatzlich fur Lernende Gesundheitssysteme bereitgestellt werden. Der
Einsatz dieser Systeme (z. B. zur klinischen Entscheidungsunterstitzung) sowie ihre Implikationen

werden diskutiert.

5.1 Verfugbarkeit elektronischer Patientenakten

Das Hauptergebnis zur Diffusion der elektronischen Patientenakte prasentiert der Autor in Abbildung 4.
Sie zeigt die Bass-Diffusionskurve der elektronischen Patientenakte. Die zentrale Erkenntnis, die sich
daraus ableiten lasst, ist die stagnierende Adoption nach dem Jahr 2009. Diese Stagnation kontrastiert
mit der zuvor hohen Adoptionsrate zwischen den Jahren 2007 und 2009. In diesem Zeitraum stieg der
Anteil der Krankenhauser mit einer elektronischen Patientenakte um das 2,5-fache (von 15,6 % auf
42,4 %). Nach diesem Sprung nahm dieser Anteil nur von 42,4 % (im Jahr 2007) auf 49,3 % (im Jahr
2017) zu, was einem Anstieg um das 1,2-fache entspricht. Die Diffusionskurve gibt eine geschatzte

Adoptionsrate von 55 % fur das Jahr 2020 an.
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Abbildung 4: Adoptionsraten und Diffusionskurve nach Bass
links: Longitudinale Darstellung tber den Beobachtungszeitraum 2007 bis 2017 der gewichteten (post-stratifizierten)
Adoptionsraten elektronischer Patientenakten mit 95 % Konfidenzintervall der elektronischen Patientenakte in deutschen
Krankenhausern; rechts: die (gestrichelte) Bass-Diffusionskurve; die Dreiecke reprasentieren die tatsachlich gemessene
Adoptionsrate, die Punkte symbolisieren die vom Bass-Modell geschatzte Adoptionsrate (entnommen der ersten Publikation
dieser Dissertation [139])

Die zunachst beobachtete Verdopplung zwischen 2007 und 2009 darf als Innovationseffekt verstanden
werden, der sich auch in einem hohen Innovationskoeffizienten des Bass-Modells widerspiegelt. Nach
diesem Innovationeffekt gab es jedoch wenige Imitatoren (was der geringe Imitationskoeffizient
widerspiegelt), weshalb die Adoption stagnierte und die Jahre zwischen 2010 und 2017 durch Stillstand
gepragt waren. Die Diffusionskurve verdeutlicht, dass die vollstdndige Adoption elektronischer
Patientenakten in deutschen Krankenhausern verfehlt wird, wodurch die Chancen fur den Aufbau eines
Lernenden Gesundheitssystems auf nationaler Ebene reduziert werden. Allerdings erlaubt das Modell
auch eine optimistische Interpretation, denn was es zeigte, sind Innovatoren, die grundsatzlich bereit
sind, Risiken und neue Wege einzuschlagen. Diese Innovatoren haben gleichzeitig eine hohe
Wahrscheinlichkeit, eine elektronische Patientenakte zu besitzen. Dadurch kénnen sie beispielsweise
eine flihrende Rolle einnehmen, wenn sie etwa zundchst kleine regionale Lernende
Gesundheitssysteme auf der Mesoebene aufbauen, die als Keimzelle wachsen und skalieren kénnen.
Dafir mussen die elektronischen Patientenakten jedoch auch wundbezogene Daten abbilden. Hierbei
ist zu beachten, dass die Basisakte, die in dieser Arbeit nach der Definition von Jha et al. betrachtet
wurde [130], wundrelevante Datenelemente enthalten kann, da diese haufig in der Pflegedokumentation
zu finden sind und die Pflegedokumentation per definitionem nach Jha et al. in der Basisakte enthalten
ist. Damit koénnen auch Schlisse zu den Chancen auf ein wundbezogenes Lernendes
Gesundheitssystem gezogen werden, die somit grundsatzlich moglich sind. Allerdings muss beachtet
werden, dass die Basisakte, selbst wenn sie eine breitere Verflgbarkeit als 50 % aufweisen wirde,

nicht die spezifische Wunddokumentation, die eine vollstdndige Abbildung der Wundsituation in einer

Akte ermdglicht, ersetzt. Fir ein Lernendes Gesundheitssystem fir das Gesundheitsproblem
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chronischer Wunden ist daher eine domanenspezifische und (forschungskompatible) elektronische
Patientenakte notwendig, die Giber die von Jha et al. [130] definierten Basisfunktionen hinausgeht. Der
IT-Report  Gesundheit fragte die Verfugbarkeit dieser spezialisierten elektronischen
Wunddokumentation im Jahr 2018 ab [140]. Die Ergebnisse zeigten, dass diese in 48,2 % der
deutschen Krankenhauser verfigbar ist, womit diese Adoptionsrate der Verflugbarkeit elektronischer
Patientenakten ahnelt. Fur die Errichtung eines wundbezogenen nationalen Lernenden
Gesundheitssystems ist diese Verfligbarkeit, wie zuvor bei der Basisakte, gering, jedoch sind, wie bei
der Basisakte, kleinere lokale Systeme und externe elektronische Datensammlungen wie bei dem
ROSE-Praxispartner denkbar, die als innovative Projekte wachsen und ein Vorbild fir weitere Initiativen
sein kénnen. Sollen diese Systeme entstehen und bis auf die nationale Ebene skalieren, muss eine
einheitliche Akte, die domanenspezifische Wundinformationen enthalt, existieren. Wie die Diskussion
zur Interoperabilitat (im nachsten Abschnitt) zeigt, wird bereits fir diesen Zweck ein medizinisches
Informationsobjekt fir das deutsche Gesundheitswesen erarbeitet, das mit dem Versprechen
verbunden ist, die Verfiigbarkeit elektronischer Wundinformationen zu erhéhen.

Wenn allgemein die Verfiigbarkeit elektronischer Patientenakte in Deutschland international verglichen
wird, ist festzustellen, dass andere Lander, wie die USA, die vollstandige Adoption der elektronischen
Patientenakten tatsachlich erreichten. Ein wesentlicher Unterschied zwischen Deutschland und den
USA war das Vorhandensein eines staatlich finanzierten Foérderungsprogramms zur Adoption und
Nutzung (Meaningful Use Act) elektronischer Patientenakten [141]. Eine vergleichbare Férderung fehlte
in Deutschland in dem Zeitraum unserer Untersuchungen von 2007 bis 2017. Dieser Unterschied lasst
die Schlussfolgerung zu, dass in einem stark regulierten Markt, wie in einem staatlichen
Gesundheitswesen, der Imitationseffekt fur die vollstandige Adoption nicht hinreichend ist, wenn es
keine staatlichen Anreize fur Imitation gibt. Es bedarf somit zusatzlicher finanzieller Ressourcen, gerade
fur diejenigen, die nicht zu den Innovatoren gehéren, um die Diffusion zu beschleunigen und die
vollstandige Adoption elektronischer Patientenakten zu erreichen (wodurch auch die Chancen auf ein
nationales Lernendes Gesundheitssystem erhoht werden). Diese Schlussfolgerung setzte sich ebenso
bei den politischen Entscheidungstragern auf Bundesebene durch, die im September 2020, d. h. nach
der Publikation der Arbeit (Publikation 1), eine staatliche Forderinitiative von 4,3 Milliarden Euro'”

verabschiedeten. Diese Forderung, die im Krankenhauszukunftsgesetz (KHZG) verankert ist, soll die

7 Die 4,3 Milliarden Euro werden mit 3 Milliarden Euro aus der Liquiditétsreserve des Gesundheitsfond finanziert. Zudem entfallen
1,3 Milliarden Euro auf Landesmittel.
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Digitalisierung im Krankenhaus beschleunigen [26]. Die Forderung wird von einer wissenschaftlichen
Evaluation begleitet, die in den kommenden Jahren erneut die Verfugbarkeit elektronischer
Patientenakten ermittelt und damit eine Aussage zum Stand der Digitalisierung der Krankenhauser
sowie Uber die Wirksamkeit der Férderung zulasst'® [142]. Mit dem Krankenhauszukunftsgesetz
versucht der Gesetzgeber, nicht nur dem eigenen Anspruch des Ausbaus von Digitalisierung gerecht
zu werden, sondern auch die objektiv nachweisbare Licke, die sich im internationalen Vergleich zeigt,
zu schliel3en [143].

Zwar ist die Férderung im Rahmen des Krankenhauszukunftsgesetzes eine grol’e Chance, diese Liicke
zu fullen, jedoch muss bertcksichtigt werden, dass sie nicht zwangsweise zu der Eigenschaft von Akten
fuhrt, die insbesondere fur Lernende Gesundheitssysteme relevant sind: Forschungskompatibilitat;
womit gemeint ist, dass mit den Daten, die in der Gesundheitsversorgung entstehen, datengetrieben
gelernt werden kann. Allerdings existieren in Deutschland Forschungsinitiativen, die sich mit der
Forschungskompatibilitdit befassen. Das prominenteste Beispiel ist die seit 2016 laufende, vom
Bundesministerium fir Bildung und Forschung (BMBF) geforderte Medizin-Informatik-Initiative. In ihr
bilden Universitatsklinika Konsortien, die eine Forschungsinfrastruktur (im Gesundheitswesen)
entwickeln, die die Lucke zwischen der medizinischen Forschung und der Patientenversorgung
schlieBen soll [59]. Dazu zahlen auch die Erforschung sowie die Entwicklung einer
forschungskompatiblen,  standardisierten  elektronischen  Patientenakte'. Zudem  werden
Datenintegrationszentren aufgebaut, die Daten aus den forschungskompatiblen Akten fir die
Forschung bereitstellen. Dazu werden diese Datenintegrationszentren zunachst fiir einzelne klinische
Anwendungsfalle, beispielsweise die Integration von kardiologischen Daten, entwickelt [144,145]. Die
Zentren sollen Uber den Projektzeitraum sowie die Anwendungsfalle hinaus weiterentwickelt werden
und gemeinsam mit elekironischen Akten die Gesundheitsversorgung sowie die (biomedizinische)
Forschung unterstutzten [146].

Die Medizininformatik-Initiative ist auch aus der Perspektive Lernender Gesundheitssysteme
begriiRenswert, denn sie kann notwendige Impulse fir die breite Verfligbarkeit elektronischer

Patientenakten setzten, die — wie die Ergebnisse dieser Dissertation zeigen — aktuell nicht ausreicht,

8 Es werden zwei Querschnittsbefragungen zum Stand der Digitalisierung von einem wissenschaftlichen Konsortium (Digital
Radar) durchgefiihrt, um einen Pra-Post Vergleich zu erméglichen. Die erste Befragung startet vor der Férderphase im Jahr 2021
und die zweite Befragung ist. Im Zeitraum nach der Férderphase im Jahr 2023 geplant.

19 “Going forward, the Ml is expected to provide fresh impetus for research infrastructures, standardization in health care, and
the implementation of interoperable electronic patient records — and to close the gap between medical research and patient care,
to the benefit of patients and citizens.” [59]
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um ein nationales Lernendes Gesundheitssystem der Art umzusetzen, wie es der Sachverstandigenrat
Gesundheit in seinem 2021 verdffentlichten Gutachten fordert [26]. Die entwickelten
Datenintegrationszentren kdnnen ebenfalls die informatorische Grundlage fir die technischen
Plattformen Lernender Gesundheitssysteme bieten. Dieses Potenzial missen jedoch auch die
politischen Entscheidungstrager erkennen, an die der Sachverstandigenrat Gesundheit sein Gutachten
adressiert.

Zudem verabschiedete die Legislative in den letzten Jahren weitere Gesetze, die den Weg fir eine
elektronische Patientenakte fir die deutsche Gesundheit ebnen. Dazu zahlt insbesondere das im Jahr
2019 verabschiedete Terminservice- und Versorgungsgesetz, das den Versicherten der gesetzlichen
Krankenkassen das Recht auf eine elektronische Patientenakte zusichert (SGB V § 341 und § 355).
Weitere Folgegesetze, wie das Patientendaten-Schutz-Gesetz (2020) und das Digitale-Versorgung-
und-Pflege-Modernisierungs-Gesetz (2021), kntpfen hieran an und spezifizieren die Struktur sowie die
Inhalte dieser Patientenakte.

Diese konsekutiven Gesetzesinitiativen zu der elektronischen Patientenakte, die Medizininformatik-
Initiative und das Krankenhauszukunftsgesetz konnen als Reaktion des Gesetzgebers auf die geringe
Verflgbarkeit von elektronischen Patientenakten verstanden werden, um ihre Verbreitung zu

katalysieren. Wenn der Gesetzgeber dieser Empfehlung folgt, sollte er Folgendes bericksichtigen:

1.) die Hinweise und die Ideen des Sachverstandigenrats Gesundheit in seinem Gutachten zum
Lernenden Gesundheitssystem,

2.) die konkreten Digitalisierungsinitiativen der Krankenhauser, die im Rahmen des
Krankenhauszukunftsgesetzes gefordert werden,

3.) die Aktivitdten nationaler Forschungsprojekte zu forschungskompatiblen elektronischen
Patientenakten, wie der Medizininformatik-Initiative,

4.) die Struktur und die verfligbaren Funktionalitdten der gesetzlichen elektronischen
Patientenakte nach SGB V § 341 und § 355 sowie

5.) weitere Forschungsprojekte zu regionalen und lokalen Lernenden Gesundheitssystemen, wie

beispielsweise das ROSE-Projekt.

Diese Aspekte sollte der Gesetzgeber in einer konkreten Strategie fiir eine elektronische Patientenakte
fir ein nationales Lernendes Gesundheitssystem harmonisieren. Dieses Vorgehen ist besonders
empfehlenswert, wenn dem Gesundheitswesen — nach einem grof3en Digitalisierungsschritt im ersten

Jahrzehnt des 21. Jahrhunderts und einem Digitalisierungsstillstand im zweiten Jahrzehnt — der digitale
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Quantensprung zu Beginn des dritten Jahrzehnts gelingen sollte. Erst wenn dieser erreicht wird, steigen
die Chancen, dass sich ein Lernendes Gesundheitssystem im deutschen Gesundheitswesen betreiben

lasst.

5.2 Semantische Interoperabilitat

Nicht nur die Verfugbarkeit von elektronischen Patientenakten ist eine Voraussetzung fur Lernende
Gesundheitssysteme, sondern auch die Dateninteroperabilitdt, die als weitere informatorische
Komponente untersucht wurde. Die Ergebnisse der durchgeflihrten beispielhaften Abbildung eines
konsentierten Datensatzes fur die Wundversorgung in der Referenzterminologie SNOMED CT
(Publikation 2) zeigte eine hohe Abdeckungsrate: Zwei Drittel der distinkten Konzepte konnte abgedeckt
werden (das waren 180 von 268 Konzepte, d. h. 67,2 %, siehe Tabelle 1). In vergleichbaren Studien
schwanken diese Abdeckungsraten je nach Anwendungsfall und Domane stark. So deckt SNOMED CT
bei einem Notfalldatensatz 89 % und der Human-Phenotype-Ontology 30 % der Konzepte ab [147]. Im
Kontext dieser Vergleichsdaten sind die Ergebnisse vielversprechend fur die Chance, dass die
semantische Interoperabilitdt fir Wunddaten erreicht werden kann, wodurch die Errichtung und der
Betrieb von Lernenden Gesundheitssystemen fiir die Wundversorgung auf lokaler bis hin zu nationaler

Ebene unterstitzt werden.

Tabelle 3: Semantische Aquivalenz wundrelevanter Daten und SNOMED CT;
die ermittelte Abdeckungsrate des national konsentierten Datensatze durch SNOMED CT nach dem ISO-Standard 12300

Sektion
Anzahl
R aui 01 02 03 04 05 06
A | -
thl:;zr?:: E::z"e te Patienten- Grund- Wund- Wund- Diagnostik  Therapie
(ISO 12300) (n= 2(;)8) stamm- erkrankungen unter- status (n=14) (n=73)
- daten (n = 66) suchung (n=57)
(n =34) (n =24)

Séey”r;f:é'fn‘;he 67,2 % 50,0 % 83,3 % 75,0 % 649%  57,1% 61,6 %
(Grads 1 and 2) (n=180) (n=17) (n = 55) (n=18) (n=37) (n=8) (n = 45)
semantische
Asymmetrie
(breitere oder 11,9 % 14,7 % 6,1 % 4,2 % 12,3 % 21,4 % 16,4 %
engere Bedeutung (n=32) (n=5) (n=4) (n=1) (n=7) (n=3) (n=12)
des Quellkonzepts)
(Grade 3 and 4)
eine Semantisohe 20,9 % 353 % 10,6 % 20,8 % 28%  214% 21,9%

ereins 9  (n=56) (n=12) (n=7) (n=5) (n=13) (n=3) (n=16)

(Grad 5)

Die Reliabilitdt zwischen den drei Experten, die die Verknupfung unabhangig voneinander durchfihrten,
kann als moderate bis zufriedenstellende Reliabilitat (Fleiss-Kappa k = 0.512) bewertet werden. Diese
Reliabilitat ist vergleichbar mit denen ahnlicher Studien, die ebenfalls eine Verknlpfung durchfihrten,

z. B. fur die Augenheilkunde [148], die Geriatrie [149] oder die Pflege [150].
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Trotz zufriedenstellender Reliabilitdt und Abdeckungsrate des Mappings muss berticksichtigt werden,
dass semantische Licken existieren und diese vor dem Einsatz in der Klinik oder einem Lernenden
Gesundheitssystem fiir die Versorgung von Patienten mit chronischen Wunden geschlossen werden
mussen, wofir weitere Arbeiten erforderlich sind: Eine vielversprechende MalRnahme ist die
Postkoordination von SNOMED-CT-Konzepten, auf die der Autor in vorliegender Dissertation
verzichtete. Postkoordination ist die regelhafte Kombination?® einzelner SNOMED-CT-Konzepte, um
entweder bestehende (prakoordinierte) Konzepte zu spezifizieren oder Konzepte mit neuer Bedeutung
zu erstellen. Dass diese Methode die Abdeckungsrate steigert, zeigte eine Initiative, in der eine Liste
klinischer Probleme mit SNOMED CT verknupft wurde, wodurch die Abdeckungsrate von 51,4 % auf
92,3 % gesteigert wurde [152]. Aus diesem Ergebnis Iasst sich ableiten, dass Postkoordination auch
die Abdeckungsrate des vorliegenden Datensatzes zur Wunddokumentation steigern kann. Dies mag
insbesondere auf die Sektion Diagnostik zutreffen, denn sie besitzt den héchsten Anteil asymmetrischer
(semantisch breiter oder engerer) Ubereinstimmungen. Durch die Postkoordination lasst sich die
Bedeutung dieser asymmetrischen Verknipfung spezifizieren, wodurch  symmetrische
Ubereinstimmung und damit eine hdhere Abdeckung erreicht werden. Zudem kénnen fehlende
Konzepte in SNOMED CT, beispielsweise der Wundabstrich eines FuBulkus?', kodiert werden, wodurch
ebenfalls eine symmetrische Ubereinstimmung erreicht und eine héhere Abdeckungsrate erzielt wird.

Wenn die Postkoordination fehlschlagt, missen der Terminologie neue Konzepte hinzugefiigt werden,
um bestehende semantischen Licken zu flllen. Die Ergebnisse der vorliegenden Verkniipfung geben
Hinweise zu moglichen semantischen Licken. Diese existieren insbesondere bei Konzepten, die
Besonderheiten des deutschen Gesundheitswesens abbilden, wie den Versicherungsstatus eines
Patienten. Diese Liicken entstehen, da bislang keine deutsche Version zur Verfigung steht. Allerdings
ist seit 2021 das Bundesministerium fir Gesundheit (BMBF) Uber das Bundesamt fir
Arzneimittelsicherheit und Medizinprodukte (BfArM) Mitglied der freigemeinnitzigen Organisation
SNOMED INTERNATIONAL. Mitgliederlander kénnen SNOMED CT in einer nationalen Erweiterung

anpassen und dort fehlende (nationale) Konzepte erganzen. In vorliegender Abhandlung hat der Autor

20 Dje Regeln sind im Concept Model von SNOMED CT festgehalten. Dieses Modell ist ein Regelwerk, welche Relationen
Konzepte untereinander einnehmen dlirfen. So darf beispielsweise ein Konzept, das ein Kérperteil wie den Full beschreibt, mit
Konzepten der Lateralitét (links oder rechts) verknlipft werden. Fiir pharmazeutische Konzepte ist eine Relation mit der Lateralitét
nicht sinnvoll und daher nicht gestattet [151].

21 Der post-koordinierte Kode zum Wundabstrich eines FuBulkus entspricht folgender Kombination: (16314007 |Microbial smear
examination (procedure)|: {363700003 |Direct morphology (attribute)| = 56208002 |UIcer (morphologic abnormality)|, 363704007
|Procedure site (attribute)| = 417460003 |Skin and/or subcutaneous tissue structure of foot (body structure)|}).
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semantische Licken identifiziert und bietet damit eine Grundlage, um eine deutsche Version von
SNOMED CT (fur die Wundversorgung) zu erarbeiten.

Ein weiterer Ankniipfungspunkt fiir die vorliegenden Ergebnisse ist eine Ubersetzung fiir eine
deutschsprachige SNOMED-CT-Version, die trotz deutscher Mitgliedschaft noch nicht vorliegt. Das
BfArM, das SNOMED CT in Deutschland verwaltet, kooperiert mit weiteren deutschsprachigen Lander
(Luxemburg, Osterreich, Schweiz), um eine deutsche Ubersetzung zu erstellen [153]. Jene
Ubersetzungsinitiative kann von dieser Arbeit profitieren, da die Quellkonzepte, die nur in deutscher
Sprache vorliegen, fir die Verknipfung zu SNOMED CT, das in Englisch vorhanden ist, Ubersetzt
wurden. Damit bietet die Verkniipfung eine fortgeschrittene Arbeitsgrundlage fiir eine Ubersetzung des

Anwendungsfalls Versorgung von Patienten mit chronischen Wunden.
Interoperabilitit als gesellschaftliche und politische Aufgabe

Interoperabilitat ist die Fahigkeit von Informationssystemen, Informationen und Daten barriere- und
verlustfrei auszutauschen. Dazu bedarf es informatorischer Voraussetzungen, wie der validen
Abbildung von Konzepten in einer Referenzterminologie. Neben dieser informatorischen Dimension
sind jedoch die gesellschaftlichen sowie die politischen Dimensionen hochrelevant fir den Erfolg von
Interoperabilitdt und damit mittelbar auch fir den Erfolg Lernender Gesundheitssysteme.
Interoperabilitat ist nicht nur eine technische, sondern in erster Linie eine soziale Aufgabe, die
Kollaboration erfordert, denn sie bedingt die Zusammenarbeit sowie das Vertrauen der beteiligten
Organisationen und Menschen. Diese mussen in Konsensprozessen Absprachen und Festlegungen
Uber Informationen treffen, die in der Klinik ausgetauscht sowie kommuniziert werden sollen [154]. Diese
soziale Komponente beriicksichtigt die vorliegende Dissertation, denn zur Prifung von SNOMED CT
als geeigneter Terminologie wurde ein Wunddatensatz genutzt, den 38 Delegierte aus
Fachgesellschaften, Krankenkassen, Versorgungsnetzen und Verbanden in einem Konsensprozess
erarbeitet sowie konsentiert hatten [118]. Erst wenn solch ein breiter Konsens besteht, sollte eine
informatorische  Umsetzung, wie die vorliegend vorgestellte Verknipfung mit einer
Referenzterminologie, erfolgen.

Neben dem Konsens auf der inhaltlichen Ebene muss ebenfalls Einigkeit zwischen den beteiligten
Personen dartber herrschen, auf Basis welcher Terminologie die Interoperabilitat hergestellt werden
soll. Im Rahmen dieser Dissertation wurde SNOMED CT als Referenzterminologie ausgewahit. Obwohl

zum Zeitpunkt der Studie Deutschland kein Mitglied bei SNOMED INTERNATIONAL war und somit eine
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nationale Lizenz fir SNOMED CT fehlte, hatten die internationalen Entwicklungen zu SNOMED CT und
seiner weltweiten Relevanz angedeutet, dass auch Deutschland diese politische Entscheidung treffen
wirde??. Im Kontext der erarbeiteten Ergebnisse war diese Entscheidung richtig.

Der Umstand, dass ein konsentierter Datensatz in einer gesellschaftlich akzeptierten
Referenzterminologie abgebildet werden konnte, bietet neben den oben diskutierten
Anknipfungspunkten weitere Ansatze fir Folgearbeiten. So hat der Gesetzgeber die
Krankenkassenarztliche  Bundesvereinigung damit beauftragt, interoperable Medizinische
Informationsobjekte (MIOs) zu erarbeiten, die Teil der elektronischen Patientenakte nach § 341 SGB V
werden.?® Diese MIOs definieren die syntaktische sowie die semantische Struktur der Inhalte der
elektronischen Patientenakte. Zu den zu entwickelnden MIOs z&hlt auch eines fiir die Wundversorgung,
das MIO Uberleitungsbogen Chronische Wunde, das als assistiertes MIO nicht von der
Kassenarztlichen Bundesvereinigung, sondern in deren Auftrag von der Forschungsgruppe Informatik
im Gesundheitswesen der Hochschule Osnabriick erstellt wird. In diesem Rahmen wird der in
vorliegender Dissertation erarbeitete semantisch interoperable Datensatz eingesetzt. Dadurch tragt
diese Abhandlung zur Verflgbarkeit einer interoperablen, elektronischen Patientenakte bei. Weil
elektronische  Patientenakten eine relevante informatorische @ Komponente  Lernender

Gesundheitssysteme sind, unterstitzt diese Anschlussarbeit ihren Aufbau und Betrieb.

5.3 Das statistische Prognosemodell

Die dritte informatorische Voraussetzung fur Lernende Gesundheitssysteme sind geeignete statistische
oder algorithmische Verfahren, die mit den Daten lernen und somit Wissen erzeugen. Die
Modellentwicklung eines statistischen Prognosemodells orientierte sich an den Anforderungen
Lernender Gesundheitssysteme — insbesondere an dem Anspruch, externe Evidenz zu integrieren und
kontinuierlich zu lernen. Mit dem in dieser Dissertation entwickelten Prognosemodell lasst sich ein
kontinuierlicher Lernregelkreislauf potenziell umsetzen, was die dritte Publikation dieser Dissertation

prototypisch demonstriert (siehe Kapitel 4.3).

22 Djes beschloss der Gesetzgeber mit dem Patientendatenschutz.

2 Diese Aufgabe ist gesetzlich im SGB V § 355 verankert.
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Tabelle 4: Die Koeffizienten und die AUC-Werte der Bayes'schen Prognosemodelle

PEDIS Einfaches Modell mit einmaliger Iteration des
Dimension Model Lernregelkreislaufs
(Pradiktoren) Beta- Odds Beta- Odds
Koeffizient Ratios Koeffizient Ratios
Durchblutung 0,471 1,601 0,586 1,798
(Perfusion) [-0,017—1.,69] [0,983-2,913] [0.170-1.070] [1,185-2,914]
Wundflache 0,985 2,678 0,799 2,222
(Extend) [-0,079-2,665] 0,924-14,364] [0,061-2,272] [1,063-9,702]
Waundtiefe 0,932 2,540 0,694 2,001
(Depth) [-0,088-2,275] [0,916-9,726] [0,069-1,893] [1,071-6,642]
Infektionsstatus 0,155 1,167 0,368 1,445
(Infection) [-0,296-0,635] [0,744-1,888] [-0,108-0,757] [0,898-2,131]
Sensibilitat 0,076 1,079 0,553 1,738
(Sensation) [-0,861-1,782] [0,423-5,943] [-0,404-1,639] [0,668-5,149]
AUC-Wert 0,765 0,790
AUC HDI [0,725-0,779] [0,774-0,802]

Dazu wurde in dieser Publikation externe Evidenz, die den Ergebnissen der EURODIAL-Studie
entnommen wurden, als A-priori-Wissen genutzt. Es gelang, in dieses Wissen die Informationen aus
237 Patientendaten zur PEDIS-Klassifikation zu integrieren, das in der Posterior-Verteilung der
Modellparameter reprasentiert wird. Damit konnte exemplarisch der Durchlauf des Lernregelkreislaufs
demonstriert werden. In einem Benchmark der durchgefiihrten Studie wurde dieses Modell mit einem
weiteren Model verglichen, das auf A-priori-Wissen verzichtete und somit den Lernkreislauf nicht
durchlaufen hatte. Dieses Modell wies eine geringere Validitat auf (siehe Tabelle 4). Im Hinblick auf die

in Kapitel 2.5.3 aufgestellte Forschungsfrage haben diese Ergebnisse zwei wesentliche Implikationen.

1.) Die Resultate zeigen, dass durch die Integration externer Evidenz ein Modell erstellt werden
kann, das im Zuge des Lernens immer allgemein guiltiger werden kann und neben lokalen Daten
auch externes Wissen integriert, was bedeutet, dass dieses Modell durch die Integration von A-
priori-Wissen (externem Wissen) einen potenziellen regionalen Bias minimiert, wodurch das
System eine Validitat iber das konkrete Lernende Gesundheitssystem hinaus besitzt. Zudem
zeigt sich, dass mit Bayes’schen Methoden kontinuierlich Daten in Modellen integriert werden
kénnen, was dem kontinuierlichen Lernen entspricht. Folglich kénnen diese Modelle und
Methoden fir kontinuierliches Lernen in einem Lernregelkreislauf Lernender
Gesundheitssysteme eingesetzt werden. In der vorliegenden Konfiguration ist dieses

Prognosemodell in der Lage, den Lernregelkreislauf routinemafig zu durchlaufen. In diesem
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Fall dient die vorliegende Posterior-Verteilung als A-priori-Verteilung der nachsten lteration,
wenn neue Versorgungsdaten verfligbar sind, jedoch muss hierbei beachtet werden, dass dazu
das Bayes’sche Prognosemodell als Funktion auf einer Plattform Lernender
Gesundheitssysteme technisch integriert werden muss. Im besten Fall entstammen dann die
jeweils neuen Daten einer elektronischen Patientenakte.

Im folgenden Kapitel wird zudem diskutiert, wie Bayes’sche Prognosesysteme, die in einen
Lernregelkreislauf eingebettet sind, durch kontinuierliches Lernen potenziell die
Nutzerakzeptanz fir dieses und vergleichbare lernende System fir die klinisch
Entscheidungsunterstitzung steigern kénnen.

2.) Die Ergebnisse zeigen weiter, dass die PEDIS-Klassifikation eine geeignete Datengrundlage
fur Risikoprognosen darstellt, was unter anderem der AUC-Wert von 0.79 [95 % HDI 0.77-0.80]
belegt. Dennoch muss auch hierbei beriicksichtigt werden, dass die Klassifikation zu falsch
positiven und falsch negativen Ergebnissen fiihren kann, wie insbesondere die vierte
Publikation demonstriert (siehe Kapitel 4.4). Die ermittelte Sensitivitat und Spezifitat betragen
0,83 respektive 0,66, wenn Patienten ab einem Amputationsrisiko von 28 % als Risikopatienten
klassifiziert werden. Diese Metriken deuten auf ein Verbesserungspotential des
Prognosemodells hin. Neben dem Ansatz des kontinuierlichen Lernens ist die Aufnahme
weitere Pradiktoren vielversprechend, was in einem Lernenden Gesundheitssystem maglich ist,
wenn weitere interoperable Daten aus forschungskompatiblen elektronischen Patientenakten
auf einer Plattform verfligbar sind — denn obwohl die PEDIS-Klassifikation international bekannt
ist und genutzt wird, berlicksichtigt sie nur einige Beschreibungsmerkmale von Wunden. Uber
eine Erweiterung der Informationsbasis mittels eines SNOMED-CT-kodierten Datensatzes aus
routinemalig genutzten elektronischen Patientenakten wirden sich deutlich mehr
Wundcharakteristika und weitere Patientenmerkmale fir ein Prognosemodell verwenden

lassen.

In der vierten Publikation wurde ein optimaler Schwellenwert bestimmt, mit dem bei hoher Validitat
Risikopatienten identifiziert werden konnten. Dieser optimale Schwellenwert lag bei 28 %
Amputationswahrscheinlichkeit. Zudem konnte gezeigt werden, dass sich Uber die grafische Darstellung
des prognostizierten Amputationsrisikos via Wahrscheinlichkeitsverteilungen Aussagen zur Variabilitat
der Risikoprognose ableiten lassen. Diese Ergebnisse zeigen grundsatzlich, dass Bayes’sche

Prognosemodelle flr die klinische Entscheidungsunterstiitzung geeignet sind.
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Posterior Distribution of Predictions
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Abbildung 5: Wahrscheinlichkeitsverteilung der Amputationsprognose
Die dunkelgraue Verteilung zeigt ein geringeres Amputationsrisiko als die hellgraue Verteilung; die horizontalen Fehlerbalken
stellen das 95 % Kredibilitatsintervall dar, der Punkt auf dem Fehlerbalken stellt den Mittelwert der Verteilung und damit das
mittlere Amputationsrisiko dar

5.4 Integration der Forschungsarbeiten

An dieser Stelle verzahnen sich die drei untersuchten informatorischen Komponenten dieser
Dissertation. Der Gesetzgeber fordert mit verschiedenen MalRnahmen die Bereitstellung und die
Verflgbarkeit elektronischer Patientenakten. Jenseits einer elektronischen Wunddokumentation als
domanenspezifischer Teil einer Patientenakte sind bereits einfache Basisakten im Sinne der Definition
von Jha et al. [155] fahig, wundrelevante Informationen zu beinhalten, z. B. in der medizinischen
Basisdokumentation, der Pflegedokumentation oder dem Arztbrief und dem Pflegebericht.

Fir die Realisierung einer Patientenakte, die Uber die von Jha et al. definierte Basisakte hinausgeht und
umfassende Informationen fir die Wundversorgung enthalt, sind weitere Arbeiten notwendig. Eine
dieser Publikation ist die erwahnte Anschlussarbeit rund um das MIO Uberleitungsbogen Chronische
Wunde, wozu die zweite Publikation bedeutende Ergebnisse liefert. Allerdings muss berlcksichtigt
werden, dass das primare Ziel der MIOs und spezifisch des MIOs Uberleitungsbogen Chronische
Wunde in der Aufnahme sowie der Bereitstellung der Informationen fir den Versorgungsprozess
besteht und die Forschungsrelevanz sekundar ist. Inwiefern diese Daten dann auch fiir die Forschung
und die Wissenserzeugung, z. B. in Lernenden Gesundheitssystemen, relevant sind, bleibt zu prifen.
Allerdings finden sich Uberschneidungen zu forschungsrelevanten Klassifikationen wie dem PEDIS-
System, etwa die Wundflache und die -tiefe, der Infektionsstatus oder Informationen zu der
Durchblutungsstérung. Da diese Daten in vorliegender Dissertation fir die Entwicklung des

Prognosemodells eingesetzt wurden und valide Ergebnisse produzierten, ist anzunehmen, dass das
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wundrelevante medizinische Informationsobjekt potenziell auch eine Grundlage fir eine
forschungskompatible Patientenakte bietet und damit ebenso hochrelevant fir wundbezogene
Lernende Gesundheitssysteme ist. So kann das erstellte Prognosemodell fiir das Amputationsrisiko,
das aktuell schon valide Prognosen produziert und damit die Grundlage fir ein
entscheidungsunterstiitzendes System bietet, auf eine breitere Datenbasis gestellt werden und weiter
verbessert werden. Zudem kdénnen in einem Lernenden Gesundheitssystem fiir die Wundversorgung
mit einer interoperablen elektronischen Patientenakte als Datenbasis andere Fragestellungen aus der
klinischen Versorgung zeitnah erforscht werden.

Bis diese breitere Datenbasis in den kommenden Jahren verfigbar ist, steht mit dem in dieser
Dissertation  entwickelten  Prognosemodell ein  valides System fir die klinische
Entscheidungsunterstitzung zur Verfigung, das Kliniker dabei unterstitzt, Patienten mit einem hohen

Amputationsrisiko frihzeitig zu identifizieren.

5.5 Lernende Gesundheitssysteme fur die klinische Entscheidungsunterstitzung

Wie in Abschnitt 2.1 gezeigt wurde, basieren Lernende Gesundheitssysteme auch auf Systemen zur
klinischen Entscheidungsunterstiitzung, die beispielsweise auf statistischen Modellen wie dem in dieser
Arbeit (Publikationen 3 und 4) erstellten Risiko-Prognosemodell beruhen. Sie sind in diesem Konzept
ein bedeutendes Instrument fur den Transfer von erzeugtem Wissen in die klinische Versorgung,
weshalb sie eine hohe Relevanz besitzen. Die folgende Diskussion des erstellen Prognosemodells als
entscheidungsunterstiitzendes System orientiert sich am Strategiepapier der American Medical
Informatics Association (AMIA) [156] fUr eine zielfUhrende Nutzung entscheidungsunterstitzender

Systeme. Dieses Papier enthalt drei Ziele, die im Folgenden betrachtet werden.
Hohe Verfligbarkeit der entscheidungsunterstiitzenden Systeme

Das erste Ziel der AMIA ist eine hohe Adoption der entscheidungsunterstiitzenden Systeme, womit eine
Zielkongruenz mit der NAM besteht, die ebenfalls eine hohe Adoption verfolgen, wenn sie davon spricht,
dass 90 % der klinischen Entscheidungen von digitalen, datengetriebenen Systemen unterstitzt werden
sollen. Der IT-Report Gesundheitswesen der Forschungsgruppe Informatik im Gesundheitswesen
zeigte jedoch im Kontrast zum Ziel einer hohen Adoption, dass im Jahr 2019 nicht einmal jedes zehnte
Krankenhaus (8.5 %) ein entscheidungsunterstiitzendes System flr die Diagnostik, die Therapie oder

die Pflege in Deutschland nutzte [140].
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Dass das Thema der geringen Verflgbarkeit digitaler Technologien im Gesundheitswesen auch in den
Fokus der Gesetzgebung ruckte, zeigen die in Kapitel 5.1 vorgestellten Gesetze: das Digitale
Versorgungs-Gesetz [157], das Krankenhauszukunftsgesetz und das Patientendatenschutzgesetz,
deren Kernziel die flachendeckende Digitalisierung des Gesundheitswesens ist. Das
Krankenhauszukunftsgesetz  fordert dezidiert Digitalisierungsprojekte, die Systeme  zur
Entscheidungsunterstitzung umsetzten, um der geringen Verfligbarkeit entgegenzuwirken und
Potenziale fur eine verbesserte Patientenversorgung zu realisieren [158]. Um eine entsprechende
Finanzierung zu erhalten, missen die Krankenhauser Fordertatbestande erflllen. Dazu zahit
beispielsweise, dass die entscheidungsunterstiitzenden Systeme die klinischen Patientendaten in
strukturierter Form digital aufnehmen kénnen. Daran wird deutlich, dass der Gesetzgeber hierbei die
Symbiose zwischen elektronischen Patientenakten und klinischer Entscheidungsunterstiitzung
berlcksichtigt, die ebenso durch Lernende Gesundheitssysteme geférdert werden sollen. Diese
Gesetzesinitiative ist daher mit dem Versprechen verbunden, eine nachhaltige Férderung auch im Sinne
Lernender Gesundheitssysteme zu sein. Offen bleibt jedoch, welche Anzahl von Krankenhausern
entscheidungsunterstiitzende Systeme beantragt und implementiert.

In dieser Arbeit wurde im Sinne der praxisbasierten Evidenz gemeinsam mit einem Partner des
Lernenden Gesundheitssystems ROSE ein Prognosemodell fir die Entscheidungsunterstiitzung
erstellt, da dieser Partner durch ein datenbasiertes Modell bei Identifikation von Risikopatienten
unterstutzt werden wollte. Daran wird ersichtlich, dass diese Systeme von der Versorgungspraxis
eingefordert werden. Das vorgestellte Konzept der Lernenden Gesundheitssysteme kann dazu
beitragen, diese Systeme schnell auf Basis verfiigbarer Daten gemeinsam mit der Praxis zu entwickeln,
jedoch besteht Forschungsbedarf, ob Lernende Gesundheitssysteme allgemein eine nachhaltige und

nutzenstiftende Systementwicklung Uber das Prinzip der praxisbasierten Evidenz ermdglichen.

AMIA-Ziel 2: Bereitstellung der entscheidungsunterstiitzenden Systeme

Die AMIA erkennt, dass fur eine hohe Adoption und Nutzung entscheidungsunterstitzender Systeme
die geeignete Bereitstellung der Informationen in der Versorgungspraxis hochrelevant ist. Der in
vorliegender Arbeit gewahlte Bayes’sche Modellierungsansatz ist in dieser Hinsicht nicht nur fur das
Lernen relevant, sondern kann auch einen Beitrag fiir eine geeignete Informationsbereitstellung leisten,
denn durch diesen Ansatz wird nicht nur kontinuierliches Lernen ermdglicht, sondern ebenso die

Méoglichkeit geschaffen, transparent die assoziierte Unsicherheit der Prognose zu kommunizieren. So
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bieten Bayes’sche Modelle im Gegensatz zu traditionellen Methoden, die nur Punkischatzer und
Konfidenzintervalle berechnen [136,159], zusatzlich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung des
prognostizierten Amputationsrisikos. Diese Prasentation hat den Vorteil, dass neben dem geschéatzten
Amputationsrisiko auch die Varianz dieser Schatzung verflgbar ist. Je hoher die Varianz des
prognostizierten Risikos ist, desto grof3er ist die assoziierte Unsicherheit der Prognose.

Abbildung 5 enthalt zwei Prognosen fiir zwei unterschiedliche Patientenfalle. Im ersten Fall
(dunkelgraue Wahrscheinlichkeitsverteilung) prognostiziert das System auf Basis der PEDIS-
Klassifikation ein geringes Amputationsrisiko von 5% mit geringer Varianz in der
Wahrscheinlichkeitsverteilung (95 % Kredibilitatsintervall?* verlauft von 1 % bis 14 %). Im zweiten
individuellen Patientenfall (hellgrau) prognostiziert das System ein héheres Amputationsrisiko (63 %) —
mit einer héheren Varianz in der Wahrscheinlichkeitsverteilung (95 % Kredibilitatsintervall verlauft von
38 % bis 86 %). Im Vergleich zur ersten Prognose demonstriert diese héhere Varianz eine grofiere
Unsicherheit. Mit der Varianz kommuniziert ein Bayes’sches Modell fehlendes Wissen, das fir eine
bessere Prognose erforderlich ware (was auch als epistemische Unsicherheit [160] bezeichnet wird, die
im folgenden Abschnitt zum kontinuierlichen Lernen erlautert und diskutiert wird). Durch die Fahigkeit,
fehlendes Wissen zu kommunizieren, informiert das Prognosemodell seine Anwender transparent tber
die eigene Leistungsfahigkeit. Dieser Umstand lasst die Hypothese zu, dass dadurch tendenziell das
Vertrauen von Kliniker in die Systeme gestarkt werden kann, wodurch potenziell eine hdhere Nutzung
versprochen wird. Allerdings sind weitere Forschungsarbeiten notwendig, um diese Hypothese zu

prifen.
AMIA-Ziel 3: Kontinuierliche Verbesserung der entscheidungsunterstiitzenden Systeme

Das dritte Ziel, das laut der AMIA-Strategie fiir einen erfolgreichen Einsatz verfolgt werden muss, ist die
kontinuierliche Verbesserung der entscheidungsunterstiitzenden Systeme. Diese Forderung ist
kongruent mit dem Ziel Lernender Gesundheitssysteme, kontinuierliches Lernen und damit
Verbesserung anzustreben, indem stetig klinisches Wissen als naturliches Produkt der
Patientenversorgung erzeugt wird [16].

Diese kontinuierliche Verbesserung wird durch die schon angesprochene Bereitstellung der

Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Risikoprognose deutlich. Wie gezeigt wurde, hat die

24 Das 95% Kredibilitétsintervall ist ein Kennwert der Bayes’schen Statistik und ist nicht mit dem klassischen Konfizenzintervall zu
verwechseln. Jeder Wert innerhalb des Kredibilitdtsintervalls hat eine héhere Wahrscheinlichkeit (bzw. Dichte) als Werte
aullerhalb und insgesamt 95% der Werte befinden sich innerhalb des Kredibilititsintervalls. Das 95% Konfidenzintervall hingegen
enthélt den wahren zu schétzenden (Populations-) Parameter mit einer Wahrscheinlichkeit von 95%.

62



Diskussion

Wahrscheinlichkeitsverteilung eine héhere Varianz bei Patienten mit einem tendenziell hohen Wert in
der PEDIS-Klassifikation. Diese hohere Varianz ist ein Indiz fir eine héhere Unsicherheit bei der
Prognose, was darauf hindeutet, dass dem Modell bislang Daten mangeln — insbesondere zu Patienten
mit einem tendenziell hohen Wert in der PEDIS-Klassifikation —, um prazisere Prognosen abzugeben.
Jener Datenmangel reflektiert das fehlende Wissen, das in diesem Kontext auch als epistemische
Unsicherheit?® des Systems bezeichnet wird [160,161]. Das Bayes’sche Modell kann jedoch Daten
weiterer Patientenfalle, sobald sie verfligbar sind, beriicksichtigen und integrieren, um dadurch diese
epistemische Unsicherheit zu reduzieren sowie die Prognosen zu prazisieren. Da beispielhaft
demonstriert wurde, dass das Modell den Lernzyklus durchlaufen kann, kann auch diese epistemische
Unsicherheit durch eintreffende Daten reduziert werden. Das Modell kommt somit einerseits der
Forderung nach kontinuierlichem Lernen der Lernenden Gesundheitssysteme nach, andererseits erfillt
diese Eigenschaft des Prognosemodells auch das AMIA-Ziel, dass die entscheidungsunterstiitzenden

Systeme sich stetig verbessern missen.

Diese Diskussion entlang der AMIA-Strategie fir entscheidungsunterstiitzende Systeme zeigt
einerseits, dass die informatorische Komponente des erstellten Prognosemodells diese Ziele potenziell
unterstitzt und Systeme, die auf Bayes’schen Methoden basieren, lohnend fir die klinische
Entscheidungsunterstiitzung sein kénnen. Allerdings fehlen hierbei Erfahrungen, die durch weitere
Forschungsarbeiten kompensiert werden sollten. Allgemein wird in dieser Diskussion auch deutlich,
dass Lernende Gesundheitssysteme ein Katalysator sein kénnen, um die Verflgbarkeit sowie die
Nutzung entscheidungsunterstiitzender Systeme zu steigern und damit das erhoffte Potenzial einer

sicheren und besseren Gesundheitsversorgung zu realisieren.

5.6 Limitationen

Die in dieser Dissertation vorgestellten Methoden und Ergebnisse zur Untersuchung dreier
Komponenten Lernender Gesundheitssysteme fiir die Wundversorgung haben Limitationen. Die Arbeit
zur Modellierung der Diffusionskurve elektronischer Patientenakten wurde im Jahr 2019 durchgefiihrt
und nutzte Daten aus den Jahren 2007 bis 2017. Damit fallt diese Arbeit in den Zeitraum vor dem

Krankenhauszukunftsgesetz, was bei der Interpretation der Ergebnisse berlicksichtigt werden muss,

2 Die Unsicherheit eines Prognosesystems setzt sich aus epistemischer und aleatorischer Unsicherheit zusammen. Wéhrend
epistemische Unsicherheit durch Integration zusétzlicher Daten reduziert werden kann, ist die aleatorische Unsicherheit nicht
reduzierbar, da sie durch begrenzte Beobachtungsfdhigkeit und intrinsischem Zufall entsteht.
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denn das Modell prognostiziert eine stagnierende Diffusion nach 2020, was zu dem Schluss fiihren
muss, dass in Zukunft die elektronische Patientenakte nicht ausreichend verfiigbar ist. Durch das
Krankenhauszukunftsgesetz andert sich jedoch eine zentrale Randbedingung, die Finanzierung der
elektronischen Patientenakte. Nun ist zu erwarten, dass Krankenhauser, die in der Vergangenheit kaum
Investitionsmittel fur diese Technologie zur Verfligung hatten, in die elektronische Akte investieren
werden, wodurch die Verfugbarkeit steigt und die Diffusionskurve einen anderen Verlauf nehmen wird,
als das vorgestellte Modell prognostiziert. Ob sich dadurch ein positiver Effekt fir den Aufbau und den
Betrieb nationaler sowie lokaler Lernender Gesundheitssysteme ergibt, bleibt offen, er ist aber nicht
unwahrscheinlich. Allerdings sollten weitere Arbeiten im Bereich der Diffusionsforschung folgen, um die
Diffusion der Technologie zu beobachten und die Effektivitat der gesetzlichen MalRnahme zu evaluieren,
was auch im Rahmen des Gesetzes vorgesehen ist. Zudem muss im Kontext Lernender
Gesundheitssysteme fiir die Wundversorgung beachtet werden, dass bei der Diffusionskurve eine
Definition der elektronischen Patientenakte berlicksichtigt wurde, die keine fokussierte Sicht auf die
wundrelevanten Inhalte ermdglicht. Um die Chancen fiir ein Lernendes Gesundheitssystem fiir die
Wundversorgung zu evaluieren, sollten daher zukiinftig insbesondere die Akzeptanz des MIO
Uberleitungsbogen Chronische Wunde beobachtet werden. Zudem sollte dessen Forschungsrelevanz
naher untersucht werden.

Bei der Komponente der Interoperabilitit zeigte sich, dass SNOMED CT eine geeignete
Referenzterminologie fir eine semantische Standardisierung fiir die Wundversorgung ist. Allerdings
muss bei dieser Arbeit bedacht werden, dass ein Datensatz genutzt wurde, der sich auf die
Dokumentation des Ulcus cruris bezieht, was beim Rickschluss auf die Nutzlichkeit von SNOMED CT
auf andere Wundtypen bericksichtigt werden muss. Beispielsweise ist die Dokumentation der
Sensibilitat beim diabetischen Fulsyndrom aufgrund seiner neuropathischen Pathophysiologie im
Gegensatz zum Ulcus cruris hochrelevant. Gleichzeitig teilen sich die Wundtypen wie Ulcus cruris und
diabetisches Fuflsyndrom zahlreiche Informationselemente (wie Wundlokalisation, -fliche oder -
infektion), weshalb diese Ergebnisse auch Giiltigkeit fir das diabetische FuRsyndrom und andere
chronische Wunden aufweisen. Eine Harmonisierung bei der Darstellung unterschiedlicher Wundtypen
wird auch bei der Entwicklung des MIO Uberleitungsbogen Chronische Wunde adressiert, sodass dort
durch gezielte Erganzungen das gesamte Spekirum der wundbezogenen Informationselemente
abgebildet werden kann, was zu einer interoperablen elektronischen Patientenakte fir die

Wundversorgung beitragt.
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Das erstellte Prognosemodell basiert auf Daten eines klinischen Zentrums und umfasst eine tendenziell
kleine Stichprobe von 237 Patienten. Damit ist die externe Validitat des aktuellen Prognosemodells
begrenzt. Allerdings wurde versucht, diese Limitation durch den Einsatz der Bayes’schen Methode
abzufedern. Die verfluigbare Evidenz der multizentrischen EURODIAL-Studie, die eine vergleichbaren
Datenbasis publizierte [87], wurde als A-priori-Wissen in der Analyse genutzt. Dieses A-priori-Wissen
wurden dann mit den verfigbaren Patientendaten aktualisiert. Somit enthalt das Prognosemodell
Informationen der EURIODIALE-Studie sowie der vorliegenden monozentrischen Datenbasis. Dieses
Vorgehen erhdht tendenziell die externe Evidenz und zeigt exemplarisch das kontinuierliche Lernen in
einem lokalen Lernenden Gesundheitssystem. Eine weitere Limitation ist der Umstand, dass die
genutzten Daten der PEDIS-Klassifikation nicht aus einer elektronischen Patientenakte, sondern aus
einer weiteren Routinedokumentation stammen, die jenseits der elektronischen Patientenakte in einem
IT-System erfolgt. Diese Daten basieren zudem nicht auf SNOMED-CT-Codes. Hierbei gibt es auf der
Ebene der klinischen Dokumentation noch Potenziale fir die standardisierte, elektronische
Dokumentation. Gleichzeitig zeigt dieser Umstand jedoch auch die Méglichkeit an, mit Pragmatismus
ein valides Prognosemodell zu erstellen.

Im Allgemeinen muss zudem beachtet werden, dass diese Dissertation drei ausgewahlte
informatorische Komponenten betrachtet, obwohl weitere Komponenten bedeutsam sind, um ein
Lernendes Gesundheitssystem aufzubauen und zu betreiben. Dazu zahlt beispielsweise die
technologische Plattform, die die Daten zusammenfiihrt und die Funktionen fir das datengetriebene
Lernen fir einen Routinebetrieb bereitstellt. Zudem sind die in dieser Dissertation beschriebenen
Komponenten informatorischer Art. Allerdings ist das Lernende Gesundheitssystem, wie gezeigt wurde,
ein sozio-technologisches System, in dem die sozialen Komponenten der entscheidende Faktor daflr
sind, die technologischen Aspekte erfolgreich einzusetzen, was insbesondere gilt, wenn sich
Versorgungseinrichtungen von einer Meso- bis zur Makroebene zusammenschlieRen. Diese kann nur
gelingen, wenn die Anreizstrukturen existieren und eine Kultur des Lernens entstehen kann. Zudem ist
das Vertrauen eine notwendige Komponente, damit Daten fir das Lernen ausgetauscht werden.

Autoren weiterer Arbeiten sollten sich daher auch diesen sozialen Komponenten widmen.

5.7 Schlussfolgerung und Ausblick

Insgesamt greift der Autor in vorliegender Dissertation das hochrelevante und politisch diskutierte
Thema Lernender Gesundheitssysteme auf. Dazu wurden ausgewahlte informatorische Komponenten

untersucht, die ihre Realisierung sowie ihren Betrieb ermdglichen. Letztlich wurden diese Komponenten
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aus dem Blickwinkel der Wundversorgung betrachtet, da sich diese Perspektive auf die Lernenden
Gesundheitssysteme besonders eignet. Grund dafir ist, dass die Evidenz, beispielsweise Leitlinien, in
dem Bereich der Wundversorgung veraltet ist und die Versorgungseinrichtungen haufig auf eigene
Erfahrungen vertrauen missen, wahrend Lernende Gesundheitssysteme eine schnellere Translation
versprechen.

Die einleitende Untersuchung zeigte, dass die elektronische Patientenakte noch nicht flichendeckend
in Deutschland existieren, was auch die Politik in ihrer aktuellen Gesetzgebung berlicksichtigt, wie das
Krankenhauszukunftsgesetz zeigt. Diese Forderung lasst auf zukiinftig steigende Verfugbarkeit
schlieen, wodurch die Chancen auf ein nationales Lernendes Gesundheitssystem erhoht werden.
Allerdings existieren schon gegenwartig elektronische Patientenakten in innovativeren
Krankenhausern, die damit das technologische Potential haben, lokale Lernende Systeme zu errichten.
Zudem konnte gezeigt werde, dass SNOMED CT als Referenzterminologie geeignet ist und empfohlen
werden kann, um Interoperabilitat fir wundbezogene Informationselemente in einer elektronischen
Patientenakte herzustellen. Diese interoperablen Informationselemente dienen als Grundlage fiir das
wundbezogene MIO (Uberleitungsbogen Chronische Wunde), das Teil der nationalen Patientenakte
des deutschen Gesundheitswesens wird. Somit gibt es klare Anschlussarbeiten zu dieser Dissertation,
um die Komponente der Interoperabilitat fir ein Lernendes Gesundheitssystem in der Wundversorgung
zu realisieren.

Als Drittes wurde ein valides Prognosemodell furr die klinische Entscheidungsunterstiitzung erstellt.
Dieses demonstriert die Integration von a priori existierendem Wissen und demonstriert damit
kontinuierliches Lernen im Sinne des Lernzyklus Lernender Gesundheitssysteme. Damit kann das
erstellte Prognosemodell, das auf einer lokalen Ebene erstellt wurde, potenziell bis zur nationalen
Ebene skalieren. Es unterstitzt gleichzeitig die Lernprinzipen des kontinuierlichen Lernens und der
praxisbasierten Evidenz.

Trotz dieser positiven Entwicklungen wird die Einrichtung eines nationalen Lernenden
Gesundheitssystems (fiir die Wundversorgung) noch einige Zeit in Anspruch nehmen. Lokale Lernende
Gesundheitssysteme scheinen jedoch in greifbare Nahe zu riicken. Zusammenfassend zeigt der Autor
in dieser Arbeit, wie ein Weg zu Lernenden Gesundheitssystemen — nicht nur in der Wundversorgung
— aussehen konnte: interoperable, domanenspezifische elektronische Patientenakten, die Daten fir

Bayes’sches Lernen zur Verbesserung der Gesundheitsversorgung liefern.
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7 Anhang

7.1 Erklarung an Eides statt Uber die Eigenstandigkeit der erbrachten

wissenschaftlichen Leistung

Ich erkldre hiermit an Eides statt, dass ich die vorliegende Arbeit ohne unzuldssige Hilfe Dritter und ohne
Benutzung anderer als der angegebenen Hilfsmittel angefertigt habe. Die aus anderen Quellen direkt oder indirekt
ibernommenen Daten und Konzepte sind unter Angabe der Quelle gekennzeichnet.

Die nachstehend aufgefiihrten Personen haben mir in der jeweils beschriebenen Weise unentgeltlich geholfen.

1. Bei den Arbeiten zur longitudinalen Verfiigbarkeit von elektronischen Patientenakten habe ich auf die
Daten der Forschungsgruppe Informatik im Gesundheitswesen zuriickgegriffen, die im Rahmen des IT-
Reports Gesundheit, die diese Daten erhoben haben. Namentlich daran beteiligt waren Prof. Dr. Ursula
Hiibner, Prof. Dr. Bjorn Sellemann, Prof. Dr. Jan Liebe, Nicole Egbert, Dr. Johannes Thye, Moritz Esdar,
Dr. Jan-Patrick Weil}, Dr. Jens Rauch, Dr. Carsten Giehoff, Laura Naumann, Dr. Georg Schulte, Mareike
Przysucha und Matthias Straede. Die Datenkonsolidierung der einzelnen IT-Report Daten habe ich
gemeinsam mit Dr. Jens Rauch und Dr. Jan-Patrick Weil3 durchgefiihrt, wobei beide insbesondere die
Daten in einem Datawarehouse konsolidiert zur Verfiigung stellten. Die bendtigte Infrastruktur
(Datawarehouse, Server) wurde von den Mitarbeitenden des Zentrums fiir Multimedia und IT-
Anwendungen (ZeMIT) der Fakultit Wirtschafts- und Sozialwissenschaften an der Hochschule
Osnabriick bereitgestellt. Namentlich waren Jens Schulte und Jérg Hassman an dieser Bereitstellung

beteiligt.

2. Beiden Arbeiten zur semantischen Interoperabilitdt war ich auf die Hilfe von Philip Matysek, Anne Paul
und Lisa Willoh angewiesen, die die Verkniipfung der Quellkonzepte mit SNOMED CT nach dem ISO
Standard TC 12300:2014 durchgefiihrt haben. Zudem war ich auf die Arbeit von Mareike Przysucha
angewiesen, die anschlieBend eine unabhingige Aquivalenzbeurteilung (ebenfalls nach dem ISO-
Standard) durchgefiihrt hat. Gemeinsam mit ihr habe ich dann die finalen Konzepte festgelegt, was die

Arbeiten finalisierte.

3. Beiden Arbeiten zum Prognosemodell war ich auf die Unterstiitzung des Wundzentrums des Christlichen
Klinikums in Melle angewiesen. Gemeinsam mit den Mitarbeitenden vor Ort, namentlich Dr. Guido
Hafer, Dr. Stefan Wiemeyer und Jan Heggemann, haben ich und meine Betreuerin Ursula Hiibner die
Forschungsfragen dieser Arbeit festgelegt. Darauthin haben die Mitarbeitenden der Wundambulanz die

Daten erhoben und anonymisiert bereitgestellt.

4. Die Co-Autorlnnen der vier Beitrdge in dem nachfolgend dargestellten Umfang entlang der angepassten
Contributor Roles Taxonomy (CRediT): Jens Hiisers (JH), Prof. Dr. Ursula Hiibner (UH), Dr. Jens Rauch
(JR), Moritz Esdar (ME), Prof. Dr. Swen Malte John (SMJ), Dr. Jan-Patrick Wei3 (JW), Dr. Guido Hafer
(GH), Dr. Stefan Wiemeyer (SW), Jan Heggemann (JHe), Mareike Przysucha (MP)
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