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1. Einleitung

In einem ersten Schritt wird zunédchst die Problemstellung der Arbeit thematisiert, um
daraus die Ziele ableiten zu kénnen. Des Weiteren wird die Gliederung der Arbeit aufge-
zeigt.

1.1. Problemstellung und Ziele der Arbeit

Der Leistungskatalog der gesetzlichen Krankenversicherung beinhaltet u.a. Vorsorge, Be-
handlung von Krankheiten, Empfangnisverhiitung, medizinische Rehabilitation, sowie
Leistungen zur Pravention von Krankheiten. Die Tendenz der letzten 20 Jahre hat gezeigt,
dass durch verbesserte medizinische Behandlungen und Entwicklung von Préventionspro-
grammen die Dauer der Arbeitsunfahigkeit aufgrund bestimmter Krankheiten deutlich
gesenkt werden konnte. Ein gutes Beispiel dafiir sind Krankheiten des Muskel-Skelett-
Systems. Durch Riickenschulen und Aufkldrung konnte die Arbeitsunfahigkeitsdauer der
Versicherten halbiert werden.

Der Bereich der psychischen Stérungen ist leider von dieser Entwicklung ausgeschlossen,
siehe Abbildung 1.1.
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Abbildung 1.1.: Krankheitsarten - Trends seit 1976 nach [BKKO05|

In den letzten 20 Jahren haben sich die Arbeitsunfahigkeitsmeldungen der Versicherten
aufgrund psychischer Storungen fast verdoppelt. Diese hohen Arbeitsunfahigkeitszeiten



1. Einleitung

verursachen einen Verlust von produktiven Lebensjahren und damit eine Verminderung
der Arbeitsproduktivitét.

Besonders besorgniserregend sind die Ergebnisse des Bundes-Gesundheitssurveys von
1998/99, wonach jeder dritte Bundesbirger (32,1%) im Laufe seines Lebens einmal an
einer pychischen Stérung erkranken wird, aber nur jeder Dritte der Betroffenen aus die-
sem Grund mindestens einmal professionelle Hilfe in Anspruch nehmen wird (vgl. [JWO02]
und [JKWO04]).

Es wird mit Hochdruck daran gearbeitet entsprechende Préaventionsprogramme zu ent-
wickeln, die zum einen die Lebensqualitat der Versicherten steigern und zum anderen
die Kosten der Krankenversicherung senken sollen. Dies ist auch im Sinne der Versicher-
ten, da die Krankenkassen durch die Beitréage ihre Kosten an die Versicherten weiterge-
ben. Dazu miissen friihzeitig die Personen identifiziert werden, welche gefdhrdet sind an
psychischen Stérungen zu erkranken, damit ihnen im Vorfeld ein Praventionsprogramm
angeboten werden kann.

Diverse Studien, wie zum Beispiel [BKKO05], [TK005], [DAKO05| oder [AOKO05]|, beschéf-
tigten sich bereits mit der Ursachenforschung. Die Ursachen fiir psychische Erkrankungen
sind sehr komplex, doch einige Einflussfaktoren haben sich schon herauskristallisiert.

Die Haufigkeit und Dauer der Arbeitsunfahigkeitsmeldungen wegen psychischer Erkran-
kungen unterscheidet sich u.a. nach dem Geschlecht. Frauen sind durchschnittlich einen
halben Tage ldnger und doppelt so hadufig wie Manner arbeitsunfihig gemeldet.

Aulffallig sind auch die Altersverlaufe bestimmter psychisch Kranker. Im Alter steigt die
Dauer der Arbeitsunfahigkeitsmeldungen aufgrund von affektiven Storungen, wie Depres-
sionen, neurotischen und Belastungsstorungen deutlich an. So sind Frauen im Alter von
60 Jahren durchschnittlich 1,3 Tage arbeitsunfahig gemeldet und Méanner 0,6 Tage.

Zuséatzlich haben Faktoren, wie Beruf und Lebenssituation, einen entscheidenden Einfluss
auf die Krankheitsentwicklung. Tabellen 1.1 und 1.2 verdeutlichen die Bedeutung der
Berufswahl auf die Dauer der Krankheitszeiten.

So sind Beschéftigte in der Krankenpflege ebenso wie Sozialarbeiter besonders gefahrdet.
Das grofte Risiko psychisch zu erkranken liegt jedoch bei den Arbeitssuchenden. So sind
arbeitssuchende Manner durchschnittlich 1,92 Tage im Jahr krank gemeldet und Frauen
sogar 2,75 Tage.

Die bisherigen Studien beschéftigten sich mit der Erforschung der Zusammenhénge zwi-
schen den sozialen Merkmalen, wie Alter, Beruf, Geschlecht, Wohnort und der diagnos-
tizierten psychischen Erkrankung. Die Bedeutung der Vorerkrankungen eines psychisch
Kranken wurden noch nicht betrachtet.

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist die Indentifizierung von Mustern in den Krankenge-
schichten eines psychisch Kranken, um Patienten, die erst einen Teil einer typischen
Krankengeschichte durchlaufen haben, einen Therapievorschlag und ein Préaventionspro-
gramm anbieten zu kénnen.



1.2. Gliederung der Arbeit

Beruf AU Beruf AU
[Tage/Jahr] [Tage/Jah]
Hilfsarbeiter 1,17 Ko6chinnen 1,83
Postverteiler 1,24 Elektrogeratemontiererinnen 1,89
Strafkenreiniger 1,24 Hauswirtschaftliche Betreuerin 1,92
Fernmeldemonteure und Sonstige Technikerin 2,06
- handwerker 1,30 Heimleiterinnen und
Helfer in der Krankenpflege 1,33 Sozialpddagoginnen 2,08
Eisenbahnbetriebsregler und Sonstige Montiererinnen 2,19
-schaffner 1,53 Hilfsarbeiterinnen 2,32
Heimleiter, Sozialpddagogen 1,54 Sozialarbeiterinnen und
Wichter, Aufseher 1,68 Sozialpflegerinnen 2,47
Sozialarbeiter, Sozialpfleger 1,83 Telefonistinnen 2,5
Krankenpfleger 1,87 Helferinnen in der Krankenpflege 2,78
Arbeitslose 1,92 Arbeitslose 2,75

Tabelle 1.1.: Krankheitszeiten der Man- Tabelle 1.2.: Krankheitszeiten der Frau-
ner |BKKO05| en [BKKO5|

1.2. Gliederung der Arbeit

Zunéchst wird in Kapitel 2 der Begriff der Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD)
definiert um daran anschliefend die einzelnen Phasen des KDD-Prozesses anhand des
CRISP-DM |CCK™00] néher zu erldutern.

Um einen Einblick in das sehr komplexe Sachgebiet der gesetzlichen Krankenversicherung
zu bekommen, werden in Kapitel 3 die Grundsétze, die Aufgaben und die beteiligten
Organisationen der gesetzlichen Krankenversicherung, sowie ihre Beziehungen unterein-
ander beschrieben. Ebenso werden in diesem Kapitel die Herkunft, der Umfang und die
Datenqualitat der Krankenkassendaten behandelt.

Eine wichtige Rolle in dem KDD-Prozess und in dieser Arbeit spielt die Datenaufberei-
tung, welcher das Kapitel 4 gewidmet ist. Neben der Datenbereinigung und -selektion
werden in diesem Kapitel fiinf verschiedene Moglichkeiten, welche die Krankengeschichte
eines Versicherten reprasentieren, vorgestellt.

Kapitel 5 behandelt die Lernverfahren, die im Rahmen dieser Diplomarbeit zur Musterer-
kennung in Krankengeschichten wurden. Darunter zéhlen Naive Bayes [HK06|, Percep-
tron |[MP88|, Subgruppenentdeckung [Sch05| und GSP [AS95]. Anschliefend werden in
Kapitel 6 die mit den zuvor beschriebenen Lernverfahren erzielten Ergebnisse dargestellt.

In Kapitel 7 werden abschliefsend die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und es
wird ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten und Entwicklungen gegeben.



2. Wissensentdeckung in Datenbanken

am Beispiel des Prozessmodells
CRISP-DM

In diesem Kapitel wird der Begriff der Wissensentdeckung in Datenbanken definiert und
der Prozess der Wissensentdeckung anhand des CRISP-DM-Modells veranschaulicht.

2.1. Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD)

Folgender Satz aus [FPSS96| wird héufig in wissenschaftlichen Arbeiten zitiert, um den
Begriff der Wissensentdeckung in Datenbanken bzw. Knowledge Discovery in Databases
(KDD) zu definieren:

Definition 2.1 (Wissensentdeckung in Datenbanken) Wissensentdeckung in Da-
tenbanken ist der nichttriviale Prozess der Identifikation giiltiger, neuer, potentiell und
verstiandlicher Muster in (grofien) Datenbestinden.

2.2. CRISP-DM

In der Forschung und in der Praxis wurden verschiedene Prozessmodelle fiir die Wis-
sensentdeckung ausgearbeitet. Im Folgenden wird der Prozess der Wissensentdeckung
anhand des CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Modell for Data Mining nach
[CCKT00] erldutert. Dieses Modell teilt den Prozess der Wissensentdeckung in sechs
Phasen auf:

Anwendungsanalyse In dieser initialen Phase soll zunédchst das Anwendungsgebiet ana-
lysiert werden, um darauf basierend die Projektziele formulieren zu konnen. Diese
umfasst die Abgrenzung des Sachgebiets, Analyse des Sachgebiets inkl. Recherche
nach bereits geleisteten Vorarbeiten (Expertenwissen, Studien etc.), Formulierung
einer klaren Fragestellung, die von einem Data Mining-Verfahren gel6st werden soll,
sowie die Erstellung eines Projektplans und Auswahl geeigneter Werkzeuge.

Domainenanalyse Ziel der zweiten Phase ist, das Potential der zur Verfiigung stehender
Daten zu erforschen. Dies umfasst eine Bestandsaufnahme der vorhandenen Da-
tenquellen, Sichtung der Daten, Erstellung einer Datensatzbeschreibung, Analyse
der Attribute hinsichtlich Bedeutung und Zusammenhéngen, sowie die Analyse der
Datenqualitdat und Identifizierung von Fehlerquellen.



2.2. CRISP-DM
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Datenaufbereitung In dieser Phase wird aus den Rohdaten die Eingabe fiir die Da-
ta Mining-Verfahren erzeugt, welche die zuvor formulierte Fragestellung 16sen kénn-
ten. Sie umfasst die Selektion geeigneter Tabellen, Attribute und Datensétze, die
Ableitung hoherwertiger oder andersartiger Attribute aus den urspriinglichen, sowie
die notwendige Formattransformation fiir den in der néchsten Phase eingesetzten
Data-Mining-Algorithmus.

Data Mining Hier findet die eigentliche Wissensentdeckung statt. Von den bisher gewon-
nenen Erkenntnissen hiangt die Auswahl des geeigneten Data Mining-Verfahrens ab,
welches im Anschluss auf den zuvor selektierten und aufbereiteten Daten angewen-
det werden soll.

Evaluierung Die Evaluierungsphase sieht vor, alle bisher erzielten Projektergebnisse zu
iiberpriifen, insbesondere die Qualitit der Ergebnisse sowie den Abgleich mit den
zuvor definierten Projektzielen.

Anwendungsphase Diese Phase hidngt von den definierten Projektzielen ab. Konnte ein
gut geeignetes Data Mining-Verfahren, welches die anfangs gestellte Fragestellung
16st, identifiziert werden, kann je nach Projektziel ein Bericht oder eine Prasen-
tation iiber die erzielten Ergebnisse ausreichen. Mit sehr viel mehr Aufwand ist
der Transfer des Wissensentdeckungsprozesses in die operativen Geschéftsprozesse
verbunden.

Jede der sechs Phasen ist in mehrere Teilschritte untergliedert, jede Phase bzw. jeder
Teilschritt wird zumeist mehrfach durchlaufen. Nach Abschluss jeder Phase werden die
Ergebnisse mit den Zielen abgeglichen und entsprechend die néchsten Schritte geplant.
Dabei ist es durchaus iiblich, zu bereits durchlaufenen Phasen zuriickzukehren. Abbli-
dung 2.1 veranschaulicht die Ubergiéinge zwischen den einzelnen Phasen.



3. Die gesetzliche Krankenversicherung

Die gesetzliche Krankenversicherung (GKV) ist neben der Renten-, Pflege-, Arbeitslosen-
und Unfallversicherung ein Zweig der Sozialversicherung in der Bundesrepublik Deutsch-
land, deren Rechtsgrundlage das Sozialgesetzbuch V [SGBO08a| ist. Der soziale Auftrag
der GKV besteht darin, vollen Versicherungsschutz im Krankheitsfall unabhéngig von
der finanziellen Leistungsfahigkeit des einzelnen Versicherten zu gewéahrleisten. Der Ver-
sicherte erhilt im Krankheistfall unmittelbar eine Versorgung, ohne gegeniiber den Arzten
direkte Zahlungen leisten zu miissen.

Die gesetzliche Krankenversicherung ist eine Pflichtversicherung. Jeder Arbeitnehmer,
dessen Arbeitsentgelt die Jahresarbeitsentgeldgrenze, die aktuell bei 47.250 € liegt, nicht
iibersteigt, muss sich bei einem Trager der gesetzlichen Krankenversicherung versichern.
Ubersteigt das monatliche Einkommen die Jahresarbeitsentgeltgrenze, entfillt die Plicht-
versicherung und der Arbeitnehmer hat die Mdoglichkeit, sich entweder freiwillig weiter
bei einem Trager der gesetzlichen Krankenversicherung zu versichern oder zu einer pri-
vaten Krankenversicherung zu wechseln. Die Mitgliedsbeitrédge werden unabhangig vom
individuellen Risiko, wie Alter, Geschlecht, Krankengeschichte etc. erhoben. Sie richten
sich nach dem monatlichen Bruttoeinkommen des Versicherten. Familienangehorige eines
gesetzlich Versicherten, die {iber kein eigenes Einkommen verfiigen, werden beitragsfrei
mitversichert.

3.1. Die gesetzlichen Krankenkassen

Tréager der gesetzlichen Krankenversicherung sind die gesetzlichen Krankenkassen. Zurzeit
gibt es sieben Kassenarten und etwa 200 Krankenkassen, vgl 3.1.

Anzahl Krankenkassenart

7 Angestellten-Krankenkassen
(Barmer, DAK, Techniker Krankenkasse, KKH, HEK)
3 Arbeiter-Ersatzkassen (GEK, HZK, KEH)
17 Allgemeine Ortskrankenkassen (AOK)
199 Betriebskrankenkassen (BKK)
1 Knappschaft
16 Innungskrankenkassen (IKK)
9 Landwirtschaftliche Krankenkassen

Tabelle 3.1.: Kassenarten



3.2. Leistungserbringer

Die einzelnen Krankenkassen sind, je nach Organisationsprinzip, zu Verbéanden auf Landes-
und /oder Bundesebene zusammengeschlossen. Zu den Aufgaben der Verbéande zéhlen u.a.

die Vertretung der gemeinsamen Interessen im politischen Raum, Betreuung und Bera-

tung der Mitgliedskassen bei der Durchfiihrung ihrer Aufgaben, sowie Verhandlung und

Abschluss von Vertragen mit den Leistungserbringern.

3.2. Leistungserbringer

Arzte, Zahnirzte, Krankenhduser und Apotheken, aber auch eine Vielzahl anderer Ge-
sundheitsleistungsanbieter, wie Physiotherapeuten oder Hebammen stellen im Rahmen
der gesetzlichen Krankenversicherung Leistungen bereit. Sie werden unter dem Begriff
Leistungserbringer zusammengefasst. Leistungserbringer sind ebenfalls in Verbanden auf
Bundes- oder Landesebene organisiert, welche die Interessen ihrer Mitglieder als Ver-
tragspartner gegeniiber den gesetzlichen Krankenkassen vertreten.

3.3. Das Beziehungsfiinfeck

Landesverband der

Kassenart

Verbindlichkeit des Abschluss des
Gesamtvertrages Gesamtvertrages

|

I Abrechnung —
‘ Krankenkasse 1 Kassenarztliche
1 i Zahlung der Vereinigung (KV)
. Gesamtvergiitung
Versicherungs- T ‘
Kranken- beitrage Honorar- Erstattung des
versicherungskarte . anforderung Honoraranspruchs
f Behandlungspflicht | |
| r
‘ Patient 1 | Vertragsarzte ‘

Krankenversichertenkarte

Abbildung 3.1.: Beziehungsfiinfeck nach [Qua07]

Abbildung 3.1 veranschaulicht die komplexen Beziehungen zwischen Leistungserbrin-
gern, Patienten und gesetzlichen Krankenkassen. Die Krankenkassen sind, wie bereits
beschrieben, auf Landes- bzw. Bundesebene zu Verbénden zusammmengeschlossen. Die
Leistungserbringer sind ebenso zu Verbanden, u.a. kassenarztlichen beziehungsweise kas-
senzahnérztlichen Vereinigungen (KV bzw. KZV), zusammengeschlossen. Auf Landes-
bzw. Bundesebene werden nun Vertrage zwischen den gesetzlichen Krankenkassen und
den Leistungserbringern geschlossen.

Der Versicherte einer Krankenkasse zahlt monatlich seine Beitrége und erhélt eine Kran-
kenversicherungskarte als Nachweis seiner Mitgliedschaft. Bendtigt er im Krankheitsfall
arztliche Leistungen, kann er einen Vertragsarzt seiner Wahl aufsuchen. Durch Vorlage



3. Die gesetzliche Krankenversicherung

der Krankheitsversichertenkarte belegt er sein Anrecht auf eine Behandlung.

Der Arzt fithrt fiir seinen Patienten eine oder mehrere Leistungen durch. Die Vergiitung
des Arztes wird von der Krankenkasse nicht direkt an ihn entrichtet. Er rechnet seine
Leistungen gegeniiber seiner kassenéartzlichen Vereinigung ab. Die KV bereitet die Daten
auf, ibermittelt die Einzelfallnachweise an die zustdndige Krankenkasse und rechnet mit
dieser ab oder erhélt von ihr eine vereinbarte Gesamtvergiitung. Diese wird von der KV
entsprechend der abgerechneten Einzelleistungsnachsweisen an die Arzte verteilt.

3.4. Krankenkassendaten

Dieses Kapitel beschéaftigt sich mit der Datenherkunft, der Bedeutung der Attribute und
deren Beziehungen, sowie der Datenqualitiat. An dieser Stelle sei angemerkt, dass die
hier beschriebenen Daten von einem Rechenzentrum einer Krankenkasse vorselektiert
bereitgestellt wurden und die Datenstruktur daher nicht den vertraglich und gesetzlich
festgelegten Abrechnungsinformationen (vgl. [DALO8| und [SGB08al) entspricht.

3.4.1. Versichertenstammdaten (VSD)

Eine Krankenkasse muss laut § 288, SGB V [SGB08a| ein Versichertenverzeichnis fiihren,
das alle Angaben, die zur Feststellung der Versicherungspflicht bzw. - berechtigung, die
zur Berechnung und FEinziehung der Beitrdge notwendig sind, enthélt. Zu diesen Infor-
mationen zéhlen u.a. Name, Geschlecht, Alter, Arbeitgeber, Arbeitsverhéltnis, Wohnort,
sowie Renten- und Krankenversicherungsnummer.

Krankenversicherungsnummer

Die Krankenversicherungsnummer wird fiir jeden Versicherten kassenintern und nach
eigenen Systematiken generiert. Diese Nummer enthélt im Gegensatz zu der Renten-
versicherungsnummer keinerlei personenbezogene Daten und ist nicht dauerhaft. Durch
Verdnderung des Versichertenverhétnisses (Arbeitslosigkeit, Eintritt in den Ruhestand
oder Beginn eines Arbeitverhéltnisses etc.) wird jedes Mal eine neue Krankenversiche-
rungsnummer generiert. Sie wird zur Abrechnung der erbrachten Leistung durch die
Leistungserbringer benotigt.

Rentenversicherungsnummer

Die Rentenversicherungsnummer ist in § 147, SGB VI [SGB08b| gesetzlich festgelegt und
wird von den Trégern der Rentenversicherung vergeben. Sie wird erstmalig bei Aufnahme
einer Beschéaftigung, was mit der Eréffnung eines Rentenversicherungskontos einhergeht,
generiert, ist eindeutig und gilt ein Leben lang. Die Generierung der zwolfstelligen Ver-
icherungsnummer folgt einer gesetzlich vorgeschriebenen Systematik. Tabelle 3.2 veran-
schaulicht den Aufbau der Rentenversicherungsnummer.



3.4. Krankenkassendaten

Stellen  Bedeutung

1-2 Bereichsnummer des vergebenden Rentenversicherungstragers
3-4 Geburtstag des Versicherten

5-6 Geburtsmonat des Versicherten

7-8 Geburtsjahr des Versicherten

9 Anfangsbuchstabe des Geburtsnamens des Versicherten

10-11  Seriennummer
(ménnliche Versicherte = 00 bis 49, weibliche Versicherte = 50 bis 99 )
12 Priifziffer

Tabelle 3.2.: Aufbau der Rentenvericherungsnummer nach § 147 SBG VI [SGBO08b]

Versichertenstatus

Pflichtmitglieder Zu den versicherungspflichtigen Personen zahlen u.a. alle Beschéftig-
ten, deren Einkommen die Versicherungspflichtgrenze nicht tibersteigt, sowie Aus-
zubildende, Praktikanten, Rentner, Kiinstler, Bezieher von Arbeitslosengeld I bzw.
11, Ubergangsgeld oder bestimmter anderer Entgeltersatzleistungen (vgl. § 5, SGB
V |SGBO08al).

Familienmitversicherte Ehegatten bzw. eingetragene gleichgeschlechtliche Lebenspart-
ner eines Versicherten, die {iber kein oder nur ein geringes Einkommen verfiigen,
kénnen im Rahmen der gesetzlichen Krankenversicherung beitragsfrei mitversichert
werden. Ebenso kénnen Kinder bis zum 18. Lebensjahr iiber die Familienversiche-
rung mitversichert werden. Junge Erwachsene, die das 23. Lebensjahr nicht vollen-
det haben und nicht erwerbstétig sind, werden ebenfalls familienmitversichert. Be-
findet sich das Kind in einer Schul- bzw. Berufsausbildung, wird die Familienversi-
cherung bis zum 25. Lebensjahr verlangert (vgl. § 10, SGB V [SGB08al).

Rentner Rentner sind nicht mehr erwerbstétige Personen, die ihren Lebensunterhalt aus
einer Rente, also einer gesetzlichen oder privaten Versicherungsleistung, bestreiten.

freiwillig Versicherte Versicherte, die der Versicherungspflicht nicht unterliegen, werden
als freiwillig Versicherte bezeichnet. Dazu zdhlen u.a. Beamte, Richter, Geistliche,
Selbsténdige, Freiberufler, Soldaten und Arbeitnehmer, deren Einkommen die Ver-
sicherungspflichtgrenze tibersteigt (vgl. § 6, SGB V [SGB08a|).



3. Die gesetzliche Krankenversicherung

Struktur der Versichertenstammdaten-Tabelle

Die Versichertenstammdaten-Tabelle beinhaltet folgende Attribute:

Attribut Bedeutung
KVNR Krankenversicherungsnummer des Versicherten
RVNR Rentenversicherungsnummer des Versicherten bzw. des

Angehdérigennummer

Geburtsdatum
Geschlecht

PLZ
Versichertenstatus

Pflicht- bzw. freiwillig Versicherten

(bei Familienmitversicherten fiir die noch keine
Rentenversicherungsnummer generiert wurde, wird hier
die RVNR des Hauptversicherten erfasst)

0 bedeutet, es handelt sich um den "Hauptversicherten",
ein Wert > 0 bedeutet, es handelt sich um einen
Familienmitversicherten

Geburtsdatum des Versicherten

Geschlecht des Versicherten

Postleitzahl des Wohnortes des Versicherten

1: Pflichtversicherte oder freiwillig Versicherte
3: Familienmitversicherter

5: Rentner
KVNR RVNR Angehorigen- | Geburtsdatum Geschlecht PLZ Versichertenstatus
nummer:
1234567 | 121108807559 0 11.08.1980 W 45235 1
4563721 | 342002656607 0 20,02 1965 W 41150 1
2453873 | 347902656607 1 21.06.2000 m 5745 3
0253747 | 3429026506607 z 12.10.2003 w 58620 3
1672340 | 242904720117 0 29.04.1979 m 78530 1
1237282 | 32304253H204 0 30.12.1953 m BEZ3IE 1

Abbildung 3.2.: Fiktive Beispieldatensétze der Versichertenstammdaten-Tabelle

3.4.2. Leistungsabrechnungsdaten

Wie bereits in Kapitel 3.3 beschrieben, rechnen alle Leistungserbringer die erbrachten
Leistungen entweder direkt oder iiber entsprechende Verbiande mit den Krankenkassen

ab.

Abbildung 3.4.2 veranschaulicht die Datenfliisse von Versichertendaten im Rahmen der
Leistungsabrechnung. Daten iiber erfolgte Leistungen (z.B. Hausbesuche, Blutentnah-
men, Medikamente, gestellte Diagnosen) werden zunédchst an die Kassen(zahn)arztliche
Vereinigung iibermittelt. Diese werden dort gesammelt und, geméfs den Vertragen, auf-
bereitet. Anschlieftend werden diese an die Verbidnde der Krankenkassen tibermittelt.
Dort werden die Daten fiir die einzelnen Kassen aufbereitet und zur Verfiigung gestellt

(vgl. [Bol04]).
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3.4. Krankenkassendaten

Arzte Kassen(zahn)irztliche
Zahnérzte Vereigung

—»I Apotheken }—»I Apothekenrechenzetren l—»

Patient g gesetziichen Krankenkassen
Krankenkassen Krankenkassen

Heil- und
»| Hilfmittelerbringer: Heil- und
weitere Hilfsmittelrechenzetren

Leistungserbringer

Krankenhiuser, Vorsorge-, ‘
Rehabilitation-seinrichtungen ‘ "

Abbildung 3.3.: Dateniibermittlung [Gre06]

Internationale statische Klassifikation der Krankheiten und verwandter
Gesundheitsprobleme (ICD)

Die Internationale statische Klassifikation der Krankheiten und verwandter Gesundheits-
probleme (ICD) ist eine von der Weltgesundheitsorganisation (WHO) herausgegebene
internationale Diagnosenklassifikation von Krankheiten und verwandter Gesundheitspro-
bleme.

Die deutsche Ubersetzung der ICD wird vom Deutschen Institut fiir Medizinische Doku-
mentation und Information (DIMDI) gepflegt und herausgegeben. Die aktuelle deutsche
Ausgabe der ICD wird als ICD-10-GM bezeichnet.

Die ICD-10 gliedert sich hierarchisch in Krankheitskapitel, Krankheitsgruppen, Krank-
heitskategorien und Subkategorien. Jeder Diagnose oder Prozedur wird ein bis zu fiinfstel-
liger Schliissel zugeordnet. Aus den ersten drei Stellen einer I[CD-Verschliisselten Diagnose
lasst sich die Krankheitskategorie ablesen, so werden im Rahmen dieser Untersuchungen
nur dreistellige Diagnosen betrachtet. Diagnosen mit langerer Verschliisselung werden
auf drei Stellen gekiirzt. Tabelle 3.3 gibt einen Uberblick der ICD-10-Gliederung.

Nach § 295 und § 301 Sozialgesetzbuch V [SGB08a] sind Arzte und Krankenhiuser ver-
pflichtet, Diagnosen auf Abrechnungsunterlagen und Arbeitsunfihigkeitsbescheinigun-
gen, sowie Krankenhausbehandlungen nach ICD zu verschliisseln.

Arbeitsunfihigkeitsmeldung

Erkrankt ein Arbeitnehmer und kann infolgedessen seine Arbeit nicht ausiiben, wird vom
Arzt eine Arbeitsunfihigkeitsbescheinigung ausgestellt. Der Arbeitnehmer ist bei einer
Erkrankung verpflichtet, die Arbeitsunfihigkeit unverziiglich beim Arbeitgeber und der
Krankenkasse anzuzeigen und die voraussichtliche Dauer mitzuteilen. Die Krankenkasse
benotigt diese Informationen, um den Anspruch und die Dauer des Krankengeldes zu
berechnen.

11



3. Die gesetzliche Krankenversicherung

ICD-10 Bedeutung

A00 - B99 Bestimmte infektiose Krankheiten

C00 - D48 Neubildungen

D50 - D90 Krankheiten des Blutes und der blutbildenden Organe
sowie bestimmte Storungen mit Beteiligung des Immunsystems

E00 - E90 Endokrine, Erndhrungs- und Stoffelskrankheiten

FOO0 - F99 Psychische und Verhaltensstorungen

GO0 - G99 Krankheiten des Nervensystems

HOO - H59 Krankheiten des Auges und der Augenanhangsgebilde

H60 - H95 Krankheiten des Ohres und des Warzenfortsatzes

100 - 199  Krankheiten des Kreislaufsystems

JOO - J99  Krankheiten des Atmungssystems

KO0 - K93 Krankheiten des Verdauungssystems

LOO - L99 Krankheiten der Haut und der Unterhaut

MO0 - M99 Krankheiten des Muskel-Skelett-Systems und des Bindegewebes

NOO - N99 Krankheiten des Urogenitalsystems

000 - 099 Schwangerschaft, Geburt und Wochenbett

PO0O - P96 Bestimmte Zusténde, die ihren Ursprung in der Perinatalperiode
haben

Q00 - Q99 Angeborene Fehlbildungen, Deformationen und Chromosomanomalien

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

S00 - T98  Verletzungen, Vergiftungen und bestimmte andere Folgen dufierer
Ursachen

VOl - Y98 Aufere Ursachen von Morbiditiat und Mortalitét

Z00 - 799 Faktoren, die den Gesundheitszustand beeinflussen und zur
Inanspruchsnahme des Gesundheitswesen fithren

U00 - U99 Schliissselnummern fiir besondere Zwecke

Tabelle 3.3.: Hauptklassen der ICD-Klassifizierung nach [ICD06]

Struktur der Arbeitsunfdhigkeitsmeldung-Tabelle Folgende Informationen stehen in
der Arbeitsunfifigkeitsmeldungs-Tabelle zur Verfiigung:

Attribut Bedeutung

RVNR Rentenversicherungsnummer des Versicherten
KVNR Krankenversicherungsnummer des Versicherten
VorgangslID ID eines Vorgangs

Vorgang Von

Vorgang Bis
ICD-10 Diagnose ICD-10 verschliisselte Diagnose

Diagnosetext

12

Beginn der Arbeitsunfihigkeitsmeldung
Ende der Arbeitsunfihigkeitsmeldung

Klartext der ICD-10 Diagnose



3.4. Krankenkassendaten

KVNR RVHNR VorgangsID | Vorgang Von | Vorgang Bis ICD-10 Diagnosetext
» : Diagnose
1234567 | 12110880T559 1267 02.01.2002 12.01.2002 135.8 Sonstige chronische Krankheiten

der Gaumenmandeln und der
Rachenm andel

4663721 34290265G607 2353 07.09.2003 07.09.2003 M62.6 Muskelzerrung

4563721 34290265G607 4874 01.11.2003 20.11.2003 J98.0 Krankheiten der Bronchien,
anderenorts nicht klassifiziert

4863721 34290265G607 7562 25.03.2004 30.03.2004 N30.9 Zystitis, nicht ndher bezeichnet

1672340 242904794117 2362 03.03.2004 06.03.2004 K58.0 Reizdarmsyndrom mit Diarrhoe

1237282 32301253H204 2365 06.02.2005 18.02.2005 S63.5 Verstauchung und Zerrung des

Handgelenkes

Abbildung 3.4.: Fiktive Beispieldatensétze der Arbeitsunfihigkeitsmeldung-Tabelle

Ambulantes Operieren

Unter dem Begriff "Ambulantes Operieren" wird eine operativen Eingriff verstanden,
bei dem der Patient die Nacht vor und nach dem Eingriff zuhause verbringt. Mehr
als 90 Eingriffe, wie z.B. Operationen des griinen oder grauen Stars, Knochenbruch-,
Leistungsbruch-, Blinddarm-Operationen, Entfernung von Hauttumoren und Mutterma-
len, Herzschrittmacher- Implantationen, Entfernung von Mandeln, sowie Gebarmutter-
ausschabungen (vgl. [AOPO08|) konnen zur Zeit ambulant durchgefiihrt werden.

Die im Rahmen einer ambulanten Operation erbrachten Leistungen werden iiber die
Krankenkasse abgerechnet.

Struktur der Ambulantes Operieren-Abrechnungsdaten-Tabelle Die Ambulantes Ope-
rieren-Abrechnungsdaten-Tabelle beinhaltet folgende Attribute:

Attribut Bedeutung
KVNR Krankenversicherungsnummer des Versicherten
RVNR Rentenversicherungsnummer des Versicherten bzw. des

"Hauptversicherten" bei Familienmitversicherten

Angehodrigennummer 0 bedeutet, es handelt sich um den "Hauptversicherten",
ein Wert > 0 bedeutet, es handelt sich um einen
Familienmitversicherten

Vorgang Von Beginn der Behandlung
Vorgang Bis Ende der Behandlung
ICD 10-Schliissel ICD-10 verschliisselte Diagnose

Krankenhausfalle

Krankenhduser sind nach § 301 SGBV [SGB08a| gesetzlich verpflichtet, zu jeder Kran-
kenhausbehandlung den Krankenkassen eine Reihe von Angaben ihrer Versicherten mit-
zuteilen, um zum einen eine ordnungsgeméfe Abrechnung zu gewéhrleisten und zum

13



3. Die gesetzliche Krankenversicherung

KVNR RVNR Angehorigen- | Vorgang Von | Vorgang Bis ICD-10
nummer Diagnose

1234567 121108807559 0 02.07.2003 02.07.2003 002.1
4563721 | 34290265G60T 0 12.03.2004 12 .03.2004 MN75.0
4563721 | 34290265GE07 0 02022005 02.02.2005 D45.6
4563721 | 34290265G607 1 25 .06.2004 25 06.2004 Q52.1
1672340 | 242904794117 0 25.01.2002 258.01.2002 D48.7
12372682 | 32301253H204 0 13.03.2005 13.03.2005 135.2

Abbildung 3.5.: Fiktive Beispieldatensétze der ambulantes OperierenAbrechnungsdaten
Tabelle

anderen die Notwendigkeit und die Dauer des Krankenhausaufenthalts zu iiberpriifen.

Struktur der Krankenhausfalldaten-Tabelle Folgende Informationen stehen in der Kranken-
hausfalldaten-Tabelle zur Verfiigung:

Attribut Bedeutung
KVNR Krankenversicherungsnummer des Versicherten
RVNR Rentenversicherungsnummer des Versicherten bzw. des

"Hauptversicherten" bei Familienmitversicherten

Angehérigennummer 0 bedeutet, es handelt sich um den "Hauptversicherten",
ein Wert > 0 bedeutet, es handelt sich um einen
Familienmitversicherten

VorgangslID ID eines Vorgangs

Vorgang Von Beginn der Arbeitsunfahigkeitsmeldung

Vorgang Bis Ende der Arbeitsunfihigkeitsmeldung

Fachabteilung Station, die die Leistung erbracht hat

ICD 10-Schliissel ICD-10 verschliisselte Diagnose

Diagnosetext Klartext der ICD-10 Diagnose

KVNR RVNR Angehorigen- | VorgangsiD | Vorgang | Vorgang Fach- ICD-10 Diagnosetext
nummer Von Bis abteilung | Diagnose:

1234567 | 121108807559 0 1267 15.12.2003 | 17.12.2003 0100 148 Vorhofflattern und Yorhofflimmern

45863721 | 34290265G607 0 2353 14.07.2003 | 15.07 2003 2200 N20.1 |Ureterstein

4583721 | 34290265 G607 0 4875 18.11.2004 | 18.112004 2800 R51 Kopfschmerz

4563721 | 34290265G60T 1 7562 03.03.2005 | 07.03.2005 1000 AD9 Diarrhoe und Gastroenteritis, vermutich

infekigsen Ursprungs
1672340 | 242004790717 0 2362 | 25112004| 09122004 0103 | E£78.0 |Rene Hypercholesterinamie
1237282 | 32301253H204 0 2365 31.07.2003 | 06.08.2003 1500 K80.2 |Gallenblasenstein ohne Cholezystitis

Abbildung 3.6.: Fiktive Beispieldatensétze der Krankenhausfalldaten-Tabelle

14



3.4. Krankenkassendaten

Rehabilitationsleistungen

Die medizinische Rehabilitation versucht, einen die Erwerbsfihigkeit bedrohenden oder
entstandenen Gesundheitschaden (z.B. durch Unfall) zu beheben, zu mildern oder Folgen
zu beseitigen. Medizinische Rehabilitation gibt es aber auch fiir Menschen, die nicht oder
nicht mehr im Erwerbsleben stehen (z.B. Kinder oder alte Menschen) oder fiir Miitter
und Viter (Mutter-/Vater-Kind-Kuren, Miitterkuren).

Die Gesetzliche Krankenversicherung finanziert Rehabilitationsleistungen, wenn diese er-
forderlich sind, um eine Krankheit zu erkennen, zu heilen, ihre Verschlimmerung zu ver-
hiiten oder Beschwerden zu lindern.

Struktur der Rehabilitationsleistungsabrechungsdaten-Tabelle Die Ambulantes Re-
habilitationsleistungsabrechungsdaten-Tabelle beinhaltet folgende Attribute:

Attribut Bedeutung
KVNR Krankenversicherungsnummer des Versicherten
RVNR Rentenversicherungsnummer des Versicherten bzw. des

"Hauptversicherten" bei Familienmitversicherten

Angehé6rigennummer 0 bedeutet, es handelt sich um den "Hauptversicherten",
ein Wert > 0 bedeutet, es handelt sich um einen
Familienmitversicherten

Leistungszeitraum-Beginn Beginn der Arbeitsunfahigkeitsmeldung
Leistungszeitraum-Ende Ende der Arbeitsunfahigkeitsmeldung

Leistungserbringer Bezeichnung des Leistungserbringers
ICD 10-Schliissel ICD 10 verschliisselte Diagnose
KVNR RWYNR Angehérigen-| Vorgang Von (Vorgang Bis| I1CD-10
nummer Diagnose
1234567 121108807559 0 23.03.2004 0507 2004 J95.8

4563721 34290265GE0T
4563721 35290350H107
1672340 24290479117
1237282 32301253H204

02.08.2005 2308.2005 L2038
15.09.2002 06.10.2002 AlB.E
30.06.2004 21072004 J06.9
18.11.2005 09.12.2005 MED

oo B Y R s |

Abbildung 3.7.: Fiktive Beispieldatensétze der Kur-Abrechnungsdaten-Tabelle
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3.4.3. Datenqualitat

Im Folgenden wird die Qualitdt der einzelnen Daten erldutert.

Leistungsabrechnungsdaten

Insgesamt liegen 2.470.577 Leistungsabrechnungsdatensétze von 350.658 Versicherten ei-
ner Krankenkasse im Zeitraum von 2002 bis 2006 vor. Diese setzen sich zusammen aus:

e 1.494.684 Arbeitsunfihigkeitsmeldungen von 250.947 Versicherten,

e 28.644 Ambulantes Operieren-Abrechnungsdatensétzen von 23.163 Versicherten,
e 921.984 Krankenhausfillen von 122.662 Versicherten und

e 25.265 Rehabilitationsdatensétzen von 15.352 Versicherten

zusammen. 2.370 Datensétze konnten keinem Versicherten zugeordnet werden.

Versichertenstruktur
Das Versichertenverzeichnis beinhaltet Informationen von 943.031 Versicherten. Davon
sind 706.574 pflichtversichert und 236.457 familienmitversichert.

Knapp 62, 5% der hier untersuchten Versicherten sind Frauen und das Durchschnittsalter
betréigt 29,53 Jahre. Abbildung 3.8 veranschaulicht die Geschlechter- und Altersvertei-
lung.

180000

160000

140000

120000

[ Manner (Pllichtversicherte)
100000 | ===Imanner (Familienmitversicherte)
[C—Frauen (Plichiversicherte)
C—Frauen (Familienmitversicherte)
80000 | —=—Manner (gesamt)

Frauen (gesamt)

60000

40000

20000

t
0 bis 10 11 bis 20 21 bis 30 31 bis 40 41 bis 50 51 bis 60 61 bis 70 71 bis 104

Abbildung 3.8.: Alters- und Geschlechterverteilung der Versicherten
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3.4. Krankenkassendaten

Zu den am haufigsten ausgeiibten Berufsgruppen der untersuchten Versicherten zéhlen
Gesundheitsdienstberufe, wie z.B. Arzt und Sprechstundenhilfe, mit 41, 16%, Biirofach-
und Biirohilfskrifte mit 9,85% und Kaufleute mit 5, 70%.

Zu 592.373 Versicherten liegen keinerlei Abrechnungsinformationen vor, sodass keine Aus-
sagen zu deren Krankheitsgeschichte getroffen werden kénnen. Daher werden diese nicht
weiter betrachtet. Von den {ibrigen 350.658 waren 287.591 Versicherte beziiglich psychi-
scher Erkrankungen unaufféllig.

Da ein Zeitfenster von 5 Jahren fiir die Analyse der Krankengeschichte von psychisch
Kranken relativ klein ist, werden nur Versicherte betrachtet, die in den ersten 4 Jahren
unauffillig beziiglich psychischer Erkrankungen waren und erst im letzten Jahr, also
2006, psychisch erkrankten. Dies trifft auf insgesamt 7.501 Versicherte zu.

Der Begriff "psychische Erkrankung" ist sehr weitlaufig, er fasst alle Auspriagungen von
psychischen Storungen, wie zum Beispiel organische psychische Stérungen, Suchterkran-
kungen, Depressionen, Zwéange, Schizophrenie usw. zusammen. Die Krankengeschichte
eines Versicherten, der an einer organischen psychischen Stoérungleidet, unterscheidet
sich von der eines Suchtkranken. Aus diesem Grund ist es sinnvoll, Untergruppen von
psychischen Stérungen einzeln zu betrachten. Tabelle 3.4 listet die Untergruppen der
Hauptklasse F der ICD-10-Klassifizierung auf.

ICD-10  Bedeutung

F00-F09  Organische, einschliefslich symptomatischer psychischer Stérungen

F10-F19 Psychische und Verhaltensstorungen durch psychotrope Substanzen,
u.a. Suchtkrankheiten

F20-F29 Schizophrenie, schizotype und wahnhafte Stérungen

F30-F39 Affektive Storungen, wie Manien oder Depressionen

F40-F48 Neurotische, Belastungs- und somatoforme Stérungen, wie Phobien,
Zwéange, Hysterie, Amnesie

F50-F59  Verhaltensauffalligkeiten mit korperlichen Stérungen und Faktoren

F60-F69  Personlichkeits- und Verhaltensstorungen

F70-F79 Intelligenzstorungen

F80-F89 Entwicklungsstorungen

F90-F98  Verhaltens- und emotionale Stérungen mit Beginn in der
Kindheit und Jugend

F99 Nicht n&her bezeichnete psychische Stérungen

Tabelle 3.4.: Untergruppen der ICD-10 F-Klasse

Abbildung 3.9 illustriert die Aufteilung der 7.501 Versicherten, die erst im letzten Jahr
psychisch erkrankten, auf die ICD-10 F-Untergruppen.
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3. Die gesetzliche Krankenversicherung

Versichertengruppen

4131

138 285 115 24 270

12

W Yersicherte mit FO-Erkrankung | YYersicherte mit F1-Erlkrankung | Yersicherte mit F2-Erkrankung
O Yersicherte mit F3-Erkrankung O Yersicherte mit F4-Erkrankung O Versicherte mit F5-Erkrankung
@ Yersicherte mit F8-Erkrankung m Yersicherte mit F7-Erkrankung B Versicherte mit F3-Erkrankung
W Yersicherte mit FE-Erkrankung

Abbildung 3.9.: Anzahl der Versicherten, die 2006 psychisch erkrankten, nach Untergrup-
pen differenziert

Die vier grofsten Gruppen bilden:

e 4.131 Versicherte mit einer F4-Diagnose (Belastungs- und somatoforme Stérungen),
e 2.352 Versicherte mit einer F3-Diagnose (affektive Stérungen),

e 1.000 Versicherte mit einer F1-Diagnose (psychische und Verhaltensstorungen durch
psychotrope Substanzen),

e 570 Versicherte mit einer F17-Diagnose (psychische und Verhaltensstérungen durch
Tabak).

Potenzielle Fehlerquellen

An dieser Stelle werden mogliche Faktoren aufgezeigt, die die Ergebnisse negativ beein-
flussen kénnten.

kurzer Zeitraum Die vorliegenden Daten wurden im Zeitraum von 2002 bis 2006 ge-
sammelt, somit kann nur ein relativ kleines Zeitfenster von 5 Jahren zur Analyse
der Krankengeschichte herangezogen werden. Jedoch haben viele Stérungen ihren
Ursprung im des Kindes- und Jugendalter (vgl. [IELS04]).

keine lebenslanggiiltige Identifikationsnummer Zum Zeitpunkt des Datenabzugs wur-
de die ab Juli 2004 eingefiihrte lebenslanggiiltige Krankenversicherungsnummer
(vgl. §290, SGB V |SGBO08a|) noch nicht fiir alle Versicherten generiert, infolge-
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3.4. Krankenkassendaten

dessen kann nicht gewéhrleistet werden, dass alle Daten einer Person korrekt zuge-
ordnet werden kénnen.

Als Beispiel sei ein 23 Jahriger Student genannt, der wahrend seines Studiums
nicht erwerbstétig ist. Er wird iiber einen Elternteil mitversichert und erhélt eine
Krankenversicherungsnummer. Eine Rentenversicherungsnummer wird aber nicht
generiert, da kein Rentenversicherungskonto erdffnet wurde. Nach seinem Studi-
um nimmt er eine Beschéftigung auf und es wird eine Rentenversicherungsnummer
generiert. Gleichzeitig wird er zum Pflichtversicherten und eine neue Krankenver-
sicherungsnummer wird erzeugt. In diesem Fall ist es nicht moglich alle Daten und
folglich die Krankengeschichte des Studenten iiber den gesamten Zeitraum zusam-
menzufithren, da sowohl die Krankenversicherungsnummer als auch die Rentenver-
sicherungsnummer neu generiert wurde.

fehlerhafte ICD-Kodierung Einer Umfrage zufolge rechnen noch knapp 7% der nieder-
gelassenen Arzte in Deutschland ihre erbrachten Leistungen bei den Krankenkassen
iiber die Kassenirztliche Vereinigung in Papierform ab. Ungefahr ein Drittel der
niedergelassenen Arzte, die ein Praxis-Verwaltungs-Softwaresystem (PVS) fiir ihre
Abrechnung nutzen, dokumentieren die gestellten Diagnosen zuerst in der Pati-
entenkarte, bevor die Daten spéter von einer Arzthelferin in das PVS iibertragen
werden. Diverse Studien haben gezeigt, dass die Angaben, die direkt von dem be-
handelnden Arzt in die elektronische Patientenakte eingegeben wurden, vollstandi-
ger und korrekter waren als bei nachtriglicher Eingabe von Notizen (vgl. [HHBT05]
und [GPEPOT7]).

unvollstindige Informationen zur Krankengeschichte Wie bereits in Kapitel 3.4.2 be-
schrieben, iibermitteln die niedergelassenen Arzte, um ihre Leistungen abzurech-
nen, ihre Daten zuerst an die fiir sie zustindige Kassenérztliche Vereinigung. Die
Kassenérztliche Vereinigung wiederum muss die Daten aufbereiten, denn nach §
295 SGB V [SGBO08a] diirfen fiir die Vergiitungsabrechnung mit den Kassen kei-
ne Versichertennamen und Versichertennummern iibermittelt werden. Die Daten
werden nur fallbezogen und nicht versichertenbezogen abgerechnet. Das bedeutet,
dass die Informationen iiber die in der Praxis gestellten Diagnosen und erbrachten
Leistungen einem Versicherten nicht zugeordnet werden kénnen. Dadurch kann le-
diglich auf Arbeitsunfihigkeitsmeldungen, Krankenhausfalldaten, Rehabilitations-
und Ambulantes-Operieren-Abrechnunsdaten zuriickgegriffen werden, da diese di-
rekt an die Krankenkasse tibermittelt werden.
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4. Datenaufbereitung

Dieses Kapitel beschreibt die Selektion geeigneter Tabellen, Attribute und Datensétze,
sowie die Ableitung hoherwertiger oder andersartiger Attribute aus den urspriinglichen
Attributen, die fiir die Krankengeschichte eines Versicherten relevant sind. Ebenso wird
die notwendige Formattransformation fiir die in den néchsten Kapiteln beschriebenen
Data-Mining-Algorithmen dargestellt.

4.1. Datenbereinigung

Zunéchst wurden alle Tabellen von fehlerhaften Datensétzen bereinigt. Datensétze gelten
als fehlerhaft, wenn

e cine Diagnose nicht der ICD-10-Codierung entspricht,

e der Datensatz keinem Versicherten im Versichertenverzeichnis zugeordnet werden
kann oder

e kein bzw. ein ungiiltiger Leistungsabrechnungszeitraum vorliegt.

Insgesamt 6.620 Datenséitze enthielten keine oder eine ungiiltige ICD-10-codierte Dia-
gnose. 2.370 Leistungsabrechnungsdatensatze konnten keinem Versicherten zugeordnet
werden und 1.572 Datensétze enthielten ein ungiiltiges Datum.

4.2. Datenselektion

Dieser Abschnitt beschreibt die Erzeugung neuer Attribute, die Auswahl relevanter At-
tribute, sowie die Generierung der Tabelle Diagnosen, die spétere Transformationen ver-
einfachen soll.

Abbildung 4.1 gibt vorab einen Uberblick iiber alle durchgefithrten Schritte der Daten-
aufbereitung. In den folgenden Kapiteln werden die einzelen Teilschritte ndher erlautert.

4.2.1. Erzeugung neuer Attribute

Durch Transformation der urspriinglichen Attribute lassen sich neue Attribute generieren.
Nachfolgend wird die Generierung von zwei neuen Attributen beschrieben.
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4.2. Datenselektion

Rohtabelle AOP T —
abelle
RVNR 5
&ri 0‘ VersichertenID
Angehdrigennummer 5. f“ > cimunkt
KVNR \ eitpun
Vorgang Von \\) Dauer
Vorgang Bis ICD-10 Diagnose
ICD-10-Schliissel
Rohtabelle AU
RVNR L Tabelle AU
KVNR S, -”J VersichertenID
VorgangsID A% —P Zeitpunkt
Vorgang Von \ Dauer
Vorgang Bis ICD-10 Diagnose
ICD-10 Diagnose
Diagnosetext
Rohtabelle KKH v VELED DIEEEEST Tabelle Chronologie
RVNR VersichertenID -~ 3
Angehdrigennummer Zeitpunkt — G Ver5|cheNen|D
Tabelle KKH N Zeitpunkt
KVNR . Dauer N \GD-10 DI
VorgangsID s .G,J VersichertenID ICD-10 Diagnose -1 Uladnose
Vorgang Von AP Zeitpunkt Herkunft
Vorgang Bis \ Dauer
Gesamtkosten ICD-10 Diagnose
Fachabteilung
ICD-10 Schltssel
Diagnosetext
Rohtabelle Kur Y
Tabelle Kur Kreuztabelle Diagnosen
RVNR » - N
Angehdrigennummer Kw_» \Z/:irt:ls:ﬁtrtenlD ggriggenenlD
KVNR —
Leistungszeitraum Beginn \ Dauer . i
Leistungszeitraum Ende ICD-10 Diagnose
ICD-10 Schiiissel 2%
Tabelle Anamnese
Rohtabelle VSD VersichertenlD
Geburtsdatum
KVNR Tabelle VSD Geschelcht
RVNR i VersichertenID ~ PLZ
Angehérigennummer @) Geburtsdatum sl 3)Versichrtenstatus
Geburtsdatum e ‘w"_> Geschlecht ‘&)‘\f’ 02_A00
Geschlecht ¥ PLZ ) 02_A01
PLZ. Versichertenstatus
Versichertenstatus 05_798
05_799

Abbildung 4.1.: Datenaufbereitung

Versicherten-ldentifikationsnummer

Um die Daten eines Versicherten korrekt iiber einen moglichst langen Zeitraum zuordnen
zu konnen, wird ein eindeutiges Attribut bendtigt, das als Primérschliissel verwendet
werden kann.

Die Krankenversicherungsnummer ist nur bedingt dafiir geeignet, da sie nicht lebenslang
giiltig ist und sich relativ hdufig &ndert.

Die Rentenversicherungsnummer ist zwar lebenslang giiltig, aber nicht eindeutig, da Fa-
milienmitversicherte, fiir die keine eigene Rentenversicherungsnummer generiert wurde,
unter derjenigen des Hauptversicherten (Ehegatten, Elternteil) gefiihrt werden. Daher
eignet sich die Kombination aus Rentenversicherungsnummer und Angehérigennummer
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4. Datenaufbereitung

am besten als Primérschliissel. Fiir Pflichtversicherte und Familienmitversicherte, fiir
die bereits eine Rentenversicherungsnummer generiert wurde, wird an die zwolfstelli-
ge Rentenversicherungsnummer die Angehorigennummer 0 angehéngt. Fiir alle anderen
Familienmitversicherten wird die Angehorigennummer grofer Null an die zwolfstellige
Rentenversicherungsnummer des Hauptversicherten angehéngt, siehe Abbildung 4.2.

|3|4|1|1|U|8|8|D|F|D|D|9|_|D

VersichertenlD eines Hauptversicherten

3,4,110,8,8,0,F, 00,9, -1,

VersichertenlD des Familienmitversicherten

Abbildung 4.2.: Beispiel einer VersichertenID

Krankheitsdauer

Nicht nur der Zeitpunkt des Auftretens einer Krankheit ist fiir die Krankengeschichte
relevant sondern auch die Dauer. Daraus lasst sich der Schweregrad der Krankheit ermit-
teln. In allen Tabellen ist der Beginn und das Ende eines Vorgangs erfasst, woraus sich
die Krankheitsdauer in Tagen ermitteln léasst.

4.2.2. Auswahl geeigneter Attribute

Der Informationsumfang der Leistungsabrechungstabellen ist sehr unterschiedlich. Fol-
gende Attribute bilden die Attributen-Schnittmenge aller Tabellen:

e VersichertenID
o Zeitpunkt
e Dauer

e [CD-10 codierte Diagnose

4.2.3. Struktur der Tabelle Diagnosen

Um spétere Transformationen zu vereinfachen, werden alle Datensitze in die Tabelle
Diagnosen exportiert. Die neue Tabelle hat folgende Struktur:
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4.3. Wissensreprasentation

Attribut Bedeutung

VersichertenlD Versicherten-Identifikationsnummer
Zeitpunkt Zeitpunkt des Auftretens der Erkrankung
Dauer Dauer der Erkrankung

ICD-10 Diagnose ICD-10 codierte Diagnose

Herkunft Herkunft des Datensatzes

AU: Arbeitsunfihigkeitsmelung, KKH: Krankenhaus
Kur: Rehabilitationsabrechnungsdaten
AQOP: ambulantes Operieren-Abrechnungsdatensatz

4.3. Wissensreprasentation

Als Anamnese wird die Darstellung der Vorgeschichte einer Erkrankung bezeichnet, die
von einem Mediziner bendtigt wird, um eine Diagnose stellen zu kénnen. Eine Anamne-
seerhebung ist in vier grofse Bereiche untergliedert:

Krankheitsanamnese Unmittelbare Vorgeschichte der Erkrankung, insbesondere die Be-
schreibung der Symptomatik, der Beginn und eventuell der Ausloser der Erkran-
kung etc.

soziale Anamnese Detaillierte Abbildung der Lebensgeschichte, wie z.B. soziale Her-
kunft, berufliche Situation, Berufswahl und Ausbildung, Familienstand, Kinder,
Schwangerschaften, langere Erkrankungen usw.

biografische Anamnese Chronologie der Erkrankungen

Familienanamnese Informationen iiber Familienangehorige, hinsichtlich Erbkrankheiten
und Anfélligkeiten fiir bestimmte Erkrankungen

Fiir weiterfithrende Informationen siehe [Pay02].

4.3.1. Anamnesebasierte Darstellung

Informationen, die fiir einen Arzt zur Diagnostizierung einer Krankheit notwendig sind,
konnen ebenfalls fiir die Beschreibung der Klassen der psychisch Kranken relevant sein.
Aus den vorliegenden Versichertenstammdaten und den Leistungsabrechungsdaten koén-
nen einige der benotigten Informationen gewonnen werden.

Die Versichertenstammdaten enthalten Informationen zum Versicherten selbst (Alter,
Geschlecht, Wohnort, Familienangehéorige) sowie zu seiner beruflichen Situation (Arbeit-
nehmer, Arbeitslos, Selbstindig, vgl. Kapitel 3.4.1).

Informationen der Krankenanamnese sind in den Leistungsabrechungsdaten enthalten.
Aus diesen Informationen lassen sich mehrere Arten von Darstellungen erzeugen. Im
Folgenden werden fiinf Darstellung beschrieben, die im Rahmen dieser Diplomarbeit
untersucht wurden:
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4. Datenaufbereitung

Vorerkrankungsiibersicht Diese Darstellung gibt eine Ubersicht iiber bisherige Vorer-
krankungen eines Versicherten, ohne Angabe von Haufigkeit, Dauer und Zeitpunkt
der Vorerkrankungen. Anhand dieser Darstellung kénnen charakteristische Erkran-
kungen einer Versichertengruppen ermittelt werden.

Krankheitsdauersiibersicht Die Krankheitsdauer ist ein Indikator fiir den Schweregrad
einer Erkrankung. Eine lange Krankheitsdauer kann ebenso ein Hinweis auf Kom-
plikationen sein. Diese Darstellung gibt einen Uberblick dariiber, wie lange ein
Versicherter an einer bestimmten Krankheit behandelt wurde bzw. erkrankt ist.

Krankheitsdauer + Zeitangabe - Ubersicht Diese Darstellung enthilt die gleichen In-
formationen wie die Krankheitsdaueriibersicht-Darstellung und zusétzlich die In-
formation in welchem Jahr die Krankheit aufgetreten ist.

Haufigkeitsiibersicht Eine hohe Haufigkeit des Auftretens einer Erkrankung kann ein
Hinweis fiir ein schwaches Immunsystem oder schlechte Lebensbedingungen sein,
aber auch Therapieabbriiche oder Konflikte mit Arzten koénnen zu erhohter Hau-
figkeit einer Erkrankung fithren. In [SE07]| wird der Zusammenhang zwischen der
erhohten Héaufigkeit und der Dauer von Erkankungen und somatoformen Stérungen
(ICD-10-Codierung: F45) hergestellt. Diese Darstellung gibt einen Uberblick dar-
iiber, wie haufig ein Versicherter aufgrund einer bestimmten Diagnose behandelt
wurde.

Hiufigkeit + Zeitangabe-Ubersicht Diese Darstellung enthilt die identischen Informa-
tionen wie die Haufigkeitsiibersicht, jedoch wird zusétzlich das Jahr des Auftretens
der Krankheit mit angegeben.

Die Tabelle Diagnosen enthalt alle Leistungsabrechungsdaten, jedoch wird nicht jede Dia-
gnose in einem einzelnen Datensatz dargestellt. Anhand der "H&ufigkeit 4+ Zeitangabe"-
Ubersicht wird exemplarisch die Transformation der Leistungsabrechungsdaten in drei
Schritten beschrieben. Die Generierung der anderen Darstellungen erfolgt analog.

Beispiel der Datentransformation

Um aus den Leistunsabrechnungsinformationen einen einzigen Datensatz pro Versicher-
ten zu erzeugen, werden im ersten Schritt zwei neue Attribute erzeugt:

Attribut Bedeutung
JJ_Diagnose 2-stellige Jahreszahl des Zeitpunktes des Auftretens

der Diagnose kombiniert mit der 3-stellige ICD-10 Diagnose
Auftreten konstant 1

Im zweiten Schritt werden alle Datensétze im Zeitraum von 1.1.2006 bis 31.12.2006 aus
der Tabelle entfernt, da die Krankengeschichte der Versicherten nur im Zeitraum 2002
bis 2005 betrachtet werden soll.

Um eine Ubersicht zu erhalten, die angibt, wie hiufig innerhalb eines Jahres ein Ver-
sicherter an einer bestimmten Krankheit litt, muss im dritten und letzten Schritt das
Auftreten der Krankheit summiert werden.
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4.3. Wissensreprasentation

Auf diese Weise kann nun aus der erweiterten Tabelle Diagnosen die Kreuztabelle Dia-
gnosen mit folgenden Attributen erzeugt werden:

Attribut Bedeutung

VersichertenlD Versicherten-Identifikationsnummer
02_A00 2_1J_Diagnose=02_aoo (Auftreten)
02_A01 ZJJ_Diagnose:OQiAOI (AUftrEten)
05_798 2_1)_Diagnose=05_zos (Auftreten)
05_799 ZJJ_Diagnose:U@Zgg (Auftreten)

Abbildung 4.3 veranschaulicht die beschriebene Vorgehensweise.

rsicherteniD | Zeitpunkt | ICD 40 Diagno ichertenid | Zeitounkt | ICD-10 Diagnose | JJ_ Diagnose | Auftre

34110880F003-0 | 01.03.2005 K29.2 34110880F008-0 | 01.032005 K29.2 0s_K29 1
34110880F008-0 | 02.04.2005 4301 34110860F009-0 | 02.042005 4304 05 430 1 —

38110880F 0021 | 28022005 HE 11 - 34110880F008-0 | 12.102005 19,9 05 119 1

£

1

24110880F005-0 | 01.01.2006 F17.3 ZUREACEOEE D | MM aons 2 LEFE

34110880FC05-1

H&14 05 He1

34110 880F00S-1 ot.a 05] K798 K296 05_KZ8 1
341102880F005-0 12.10.2005 M 19.9 26.02.2005 HE1.1 5 _H&1 1
VersichertenlD | 02 A00| ... | 04 799 | 05_A00 | .. |05 HB61| 05 J30 | 05 K29| 05 M19 | ... | 05 799
34110880F009-0 0 s 0 0 0 1 1 1 0
3411088070 09-1 0 . 0 0 ? 0 1 i 1 ¢

Abbildung 4.3.: Beispiel der Datentransformation bei der Krankheitsdauer-Darstellung

Um nun alle fiir die Anamnese benétigten Informationen (Informationen aus dem Ver-
sichertenverzeichnis und den Leistungsabrechnungsinformationen) zusammenzufiihren,
miissen die Tabelle VSD und die Kreuztabelle Diagnosen iiber die VersichertenlID ver-
bunden werden.

Tabelle4.2 stellt die auf diese Weise generierten Trainingsmengen dar.

4.3.2. Chronologische Darstellung der Vorerkrankungen

Bei dieser Darstellung der Krankengeschichte steht allein die Chronologie der Vorer-
krankungen eines Versicherten im Vordergrund, um eventuell vorhandene Muster in der
Krankengeschichte von psychisch Kranken erkennen zu kénnen. So ein Muster kénnte
zum Beispiel Folgendes sein: zuerst tritt Krankheit x auf, dann tritt Krankheit y auf
und dann wird mit 90% Wahrscheinlichkeit eine psychische Erkrankung z diagnostiziert.
Stellt die Krankenkasse nun fest, dass ein Versicherter zuerst an Krankheit z und dann
an Krankheit y erkrankt ist, konnte die Krankenkasse ihm ein speziell fiir die Krankheit
z entwickeltes Praventionsprogramm anbieten.

Zur chronologischen Darstellung der Vorerkrankungen werden die Versichertenidentifika-
tionsnummer, der Zeitpunkt des Auftretens der Erkrankung, sowie die ICD-10 codierte
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4. Datenaufbereitung

Trainingsmenge Anzahl Verhéltnis Anzahl
Versicherte F zu ohne F Attribute
F17-Diag. Vorerkrankungen 1.140 1:1 562
F17-Diag. Haufigkeit 1.140 1:1 562
F17-Diag. Haufigkeit + Zeit 1.140 1:1 1.091
F17-Diag. Krankheitsdauer 1.140 1:1 562
F17-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 1.140 1:1 1.091
F1-Diag. Vorerkrankungen 2.000 1:1 672
F1-Diag. Haufigkeit 2.000 1:1 672
F1-Diag. Haufigkeit + Zeit 2.000 1:1 1.426
F1-Diag. Krankheitsdauer 2.000 1:1 672
F1-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 2.000 1:1 1.426
F3-Diag. Vorerkrankungen 4.704 1:1 873
F3-Diag. Haufigkeit 4.704 1:1 873
F3-Diag. Haufigkeit + Zeit 4.704 1:1 873
F3-Diag. Krankheitsdauer 4.704 1:1 873
F3-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 4.704 1:1 873
F4-Diag. Vorerkrankungen 8.262 1:1 1.025
F4-Diag. Haufigkeit 8.262 1:1 1.025
F4-Diag. Haufigkeit + Zeit 8.262 1:1 2.585
F4-Diag. Krankheitsdauer 8.262 1:1 1.025
F4-Diag. Krankheitsdauer+ Zeit 8.262 1:1 2.585
F-Diag. Vorerkrankungen 15.002 1:1 1.175
F-Diag. Haufigkeit 15.002 1:1 1.175
F-Diag. Haufigkeit + Zeit 15.002 1:1 3.194
F-Diag. Krankheitsdauer 15.002 1:1 1.175
F-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 15.002 1:1 3.194

Tabelle 4.1.: Beschreibung der Trainingsmengen
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4.3. Wissensreprasentation

Diagnose der Tabelle Diagnosen selektiert und nach VersichertenID und Zeitpunkt abstei-
gend sortiert. Anschlieffend wird der Zeitpunkt des ersten Auftretens einer psychischen
Erkrankung ermittelt und alle darauf folgenden Diagnosen des Versicherten entfernt, da
nur die Vorgeschichte des Versicherten betrachtet werden soll. Abbildung 4.4 veranschau-
licht die oben beschriebene Vorgehensweise.

i i t | ICDA0 Di Versi iD | : ICD-10 Diagnose:
34110880F009-0 | 01.03 2002 K292 34110880F009-0 | 01.032002 K292
34110880F009-0 | 02.04.2002 4304 34110880F009-0 | 02.042002 4201
34110880F0094 | 2802 2003 HB11 - 34410880F 0060 | 84842004 F473
34110880F009-0 | 01.01.2004 F17.3 24110230F008.0 | 42402005 100
34110880F0091 | 01.01.2003 K286 34110880F009-1 | 01.01.2003 K295
34110880F009:0 | 12.10.2008 1129 34110880F009-1 | 28.02.2002 HE1.1

=

—

| iCD-10 Diagn

34110880F 008-0

01.03.2002

K282

3411 0880F 005-0

02.04.2002

4301

34110880F 0091

01.01.2003

K295

34110880F 009-1

28.02.2003

HE1.1

Abbildung 4.4.: Beispiel der Datentransformation zur chronologischen
Vorerkrankungen

Fiir jede Versichertengruppe (F1-Versicherte, F17-Versicherte,

Darstellung der

..., Versicherte ohne psy-

chische Erkrankung) werden auf diese Weise Testdaten fiir die spéter angewendeten Ana-
lysemethoden erzeugt. Tabelle 4.2 listet die daraus resultierenden Trainingsmengen auf.

Versicherten- Anzahl Anzahl Diagnosen max. Diagnosenanzahl
gruppe Versicherte Diagnosen pro Versicherten eines Versicherten
ohne F-Diag. 7.501 48.812 6,508 162

mit F-Diag. 7.501 34.316 4,575 228

mit F1-Diag. 1.000 4.742 4,742 62

mit F17-Diag. 570 3.506 6,151 62

mit F3-Diag. 2.352 9.685 4,118 67

mit F4-Diag. 4.131 18.669 4,519 222

Tabelle 4.2.: Beschreibung der Trainingsmengen bei chronologischer Darstellung der
Krankheiten
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5. Lernverfahren

Dieses Kapitel beschéftigt sich zunéchst mit dem Begriff des Lernens und geht anschlie-
Kend auf die im Rahmen dieser Diplomarbeit eingesetzten Data Mining Verfahren ein.

5.1. Lernaufgaben

Gegenstand des maschinellen Lernens sind kiinstliche Systeme, die aus gegebenen In-
formationen lernen. Lernen bedeutet hierbei, dass sie in der Lage sind Lernaufgaben zu
16sen. In [WMJ03] wird Lernaufgabe folgendermafen definiert:

Definition 5.1 (Lernaufgabe) Fine Lernaufgabe wird definiert durch:
e cine Beschreibung der dem lernenden System zur Verfiigung stehenden FEingaben,
e der vom lernenden System erwarteten Ausgaben und
e den Randbedingungen des Lernsystems selbst.

Ein System lernt erfolgreich genau dann, wenn es in der Lage ist, bei Fingaben, die den
Spezifikationen entsprechen, unter den geforderten Randbedingungen Ausgaben mit den
gewiinschten Figenschaften zu erzeugen.

Im Folgenden werden drei Lernaufgaben und Verfahren, welche diese l6sen, vorgestellt.

5.2. Funktionslernen aus Beispielen

Die Aufgabe des Funktionslernens aus Beispielen besteht darin, aus einer Menge von
Beispielen, welche durch einen Merkmalsvektor und ein Zielattribut, welches gemaéfs ei-
ner unbekannten Funktion berechnet wurde, beschrieben sind, eine Funktion zu lernen,
welche die unbekannte Funktion moglichst gut approximiert, um fiir jedes neue Beispiel
das Zielattribut moglichst gut berechnen zu koénnen.

[WMJO03| definieren Funktionslernen aus Beispielen wie folgt:

Definition 5.2 (Funktionslernen aus Beispielen) Es sei
e X cine Menge maoglicher Instanzbeschreibungen,
e D cine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf X,
e Y cine Menge moglicher Zielwerte,

e H eine Menge zuldssiger Funktionen
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5.2. Funktionslernen aus Beispielen

Eine Lernaufgabe vom Typ Funktionslernen aus Beispielen sieht dann wie folgt aus:

Gegeben: Eine Trainingsmenge T wvon Beispielen, die gemdfl der Wahrscheinlichkeits-
verteilung D aus dem Instanzenraum X gezogen worden und mit einem Zielwert
y = f(x), einer unbekannten Funktion f versehen sind.

Gesucht: Eine Funktion h € H, so dass der Fehler von h im Vergleich zu f minimiert
wird.

Um beurteilen zu konnen, wie gut die gelernte Funktion h die unbekannte Funktion
f approximiert, muss ein geeignetes Fehlermaft herangezogen werden. Es gibt mehrere
Alternativen die Giite der approximierten Funktion h zu messen.

Im Idealfall wiirde man den Fehler messen, welchen die Funktion h bei der Vorhersage
der Zielwerte zukiinftiger bzw. unbekannter Objekten macht. Dieses Giitekriterium wird
wahrer Fehler genannt, der wie folgt definiert ist:

Definition 5.3 (Wahrer Fehler) Sei D eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem
Instanzenraum X, f die gesuchte Zielfunktion und h € H. Als Wahren Fehler von h
beziiglich f bezeichnet man:

errorp(h) = Pryex[f(x) # g(x)]

Der wahre Fehler einer Funktion & ist also die Wahrscheinlichkeit, dass fiir ein beliebig
beziiglich D gezogenes Beispiel x aus X der Zielwert h(x) von f(x) verschieden ist. Jedoch
kann der wahre Fehler im Normalfall nicht berechnet werden, da weder die Funktion f
noch die Verteilung D bekannt sind.

Alternativ zum wahren Fehler konnte der Fehler bestimmt werden, den die Funktion h
bei der Bestimmung der Zielwerte der Trainingsmengebeispiele macht. Dieses Giitemaf
wird Trainingsfehler genannt und ist folgendermafien definiert:

Definition 5.4 (Trainingsfehler) Sei T eine Trainingsmenge von n Beispielen, f die
gesuchte Zielfunktion und h € H. Als Trainingsfehler von h beziglich f bezeichnet man:

errorp(h) = % Z error(f(z), h(z)),

mit error(f(z),h(x)) = {0 » falls h(z) = f ()
1 , sonst.

Hierbei sind alle Kenngroéfen bekannt und der Trainingfehler kann problemlos bestimmt
werden. Allerdings tritt hier ein anderes Problem auf, nimlich das Problem der Uberan-
passung. Wird der Trainingsfehler beim Funktionslernen aus Beispielen als Minimierungs-
kriterium verwendet, wird die Funktion A bestmoglich an die Trainingsmenge, welche nur
eine (meist kleine) Teilmenge des Instanzraums reprisentiert, angepasst. Die so ermittel-
te Funktion h hat sich den Trainingsbeispielen sehr genau angepasst, erfasst jedoch nicht
die unbekannte Funktion f.
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5. Lernverfahren

Um dem Problem der Uberanpassung vorzubeugen wird auf die Kreuzvalidierung zu-
riickgegriffen. Bei der Kreuzvalidierung wird die Trainingsmenge in m Teilmengen zerlegt.
Eine Teilmenge zuriickgehalten um das Ergebnis zu evaluieren, mit dem Rest wird ge-
lernt. Dieses wird wiederholt bis alle Teilmengen einmal Evaluierungsmenge waren. Zur
Schétzung des wahren Fehlers wird der Trainingsfehler {iber alle Teilmengen gemittelt.
[WMJO03| definieren m— fache — Kreuzvalidierung wie folgt:

Definition 5.5 (m-fache-Kreuzvalidierung) Sei T' eine Beispielsmenge, und L ein
Lernverfahren. Dann partioniere E 1n m maglichst gleichgroffe und disjunkte Teilmengen
Ti,...,Ty. Erzeuge nun die Hypothesen hq, ..., hy, wie folgt:

h; = Ergebnis von L auf Basis der Beispielmengen T T;
Dann schitze den wahre Fehler von L aufT" wie folgt:

Zi:l,...,m errorr,(h;)

m

errorcyry,..m) (L, T) =

Umfassende Tests haben gezeigt, dass die 10-fach Kreuzvalidierung eine gute Schitzung
flir den wahren Fehler liefert.

Weitere Giitekriterien sind Accuracy, Precision, Recall und F — Measure ([vR79]) diese
werden jedoch nicht wie der Fehler minimiert, sonder maximiert.

Bevor die einzelnen Giitekriterien definiert werden, werden anhand einer zweidimensio-
nalen Konfusionsmatrix alle vier moglichen Vorhersagen eines Klassifikationsproblems
mit zwei Klassen vorgestellt.

tatsachliche Klasse
positiv | negativ
positiv TP FP
negativ FN TN

ermittelte Klasse

Tabelle 5.1.: 2D-Konfusionsmatrix fiir ein Klassifikationsproblem mit zwei Klassen

Dabei gibt TP die Anzahl der positiven Beispiele und TN die Anzahl der negativen
Beispiele an, die richtig klassifiziert wurden. F'P ist die Anzahl der Beispiele, die falsch-
licherweise als positiv klassifiziert wurden und FN gibt die Anzahl der Objekte an, die
falschlicherweise negativ klassifiziert wurden.

Definition 5.6 (Accuracy) Die Accuracy ist definiert als

) B TP +TN
ccuracy = TP+FP+FN—|—TN

Die Accuracy eines Lernverfahrens gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein zuféllig ge-
zogenes Beispiel richtig klassifiziert wird.
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5.2. Funktionslernen aus Beispielen

Definition 5.7 (Recall) Der Recall ist definiert als

TP

Recall = m

Unter Recall versteht man die Wahrscheinlichkeit, dass ein positives Beispiel auch als
solches klassifiziert wird.

Definition 5.8 (Precision) Die Precision ist definiert als

TP

P on 1= —————.
rescion TP+ FP

Precision ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein positiv klassifiziertes Beispiel wirklich auch
ein positives Beispiel ist.

Um verschiedene Experimente miteinander zu vergleichen, miissen Precision und Recall
gemeinsam betrachtet werden. Dazu wird ein Mafs benotigt, welches Recall und Precision
kombiniert. Das F' — Measure kombiniert Precision und Recall.

Definition 5.9 (F-Measure) Das F-Measure ist definiert als

(8% +1) - Precision - Recall
(3% - Precision + Recall

Fg =

Der Parameter § bestimmt die Gewichtung von Precision gegeniiber Recall. Typischer-
weise wird § = 1 gesetzt um Precision und Recall gleich zu gewichten.

Nachfolgend werden zwei Verfahren vorgestellt, welche die Lernaufgabe Funktionslernen
aus Beispielen 16sen.

5.2.1. Der Perzeptron-Algorithmus

Das Perzeptron wurde 1958 von Frank Rosenblatt [Rosb8| entwickelt und spéter von
Minsky und Papert [MP88| ausfiihrlich untersucht. Das Perzeptron basiert auf der Idee
eine biologische Nervenzelle mit einem mathematischen Modell nach zu bilden. Um die
Funktionsweise eines Perzeptrons zu verstehen, ist es hilfreich, einen Blick auf das Vorbild
zu werfen.

Das Neuron

Neuronen dienen im menschlichen Korper der Reizweiterleitung und -verarbeitung. Sie
bestehen aus einem Perikaryon (Zellkorper), einem oder mehreren Dendriten (Zellfort-
sitzen) und einem Neurit, siehe Abbildung 5.1.

Dendriten sind feine, an das Perikaryon angrenzende Verastelungen. Sie dienen der Rei-
zaufnahme durch angrenzende Synapsen anderer Nervenzellen. Die aufgenommen Reize
werden in elektronische Impulse umgewandelt und an das Perikaryon weitergeleitet. Uber-
steigen die elektronischen Nervenimpulse einen bestimmten Schwellwert, werden diese
tiber das Neurit an andere Zellen weitergeleitet, vgl. [BRDM97|.

31



5. Lernverfahren

Abbildung 5.1.: Aufbau eines Neurons

Das Perzeptron

Das Perzeptron ist ein binédres Schaltelement mit gewichteten Eingéngen, welches entwe-
der aktiv oder inaktiv ist. Eingaben an den Eingéngen des Perzeptrons entsprechen dabei
den Eingangssignalen an den Dentriten des biologischen Neurons und der Funktionswert
dem Ausgangsimpuls am Neurit.

(a) mit Schwelle © (b) mit Schwelle 0 und b= —©

Abbildung 5.2.: Einfaches Perzeptron

Die Verarbeitung der Eingangssignale zu einem Ausgangswert erfolgt dabei wie beim
Vorbild in zwei Schritten:

Im ersten Schritt werden die Eingangssignale s1,...,s, anhand der Gewichtungen der
Eingénge wy, ..., w, verarbeitet, es wird die gewichtete Summe gebildet:

n
x:Zwisi:w's (5.1)
1=1

Im zweiten Schritt wird tiberpriift, ob die Eingangssignale den Schwellwert {iberschreiten.
Ist dies der Fall so wird das Perzeptron aktiv. Dazu wird die Aktivierungsfunktion auf
die gewichtete Summe der Eingangswerte angewendet:

__{1 fiir x> ©

(5.2)

0 firz<®
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5.2. Funktionslernen aus Beispielen

mit w,s € IR" und © € IR. Das n-dimensonale Perzeptron mit Schwellwert © ldsst sich
mit Hilfe eines Bias' b = —© in ein Perzeptron mit Schwellwert 0 iiberfiihren, siche
Abbildung 5.2 (b). Sei w = (b, wy,...,wy,) der Gewichtsvektor und s = (1, s1,...,5p)
der Signaleingansvektor, dann gilt:

n
1 fir Y wisi+b=w-s+b>0
e:= ot (5.3)
0 fir Y wisi+b=w-s+b<0
i=1

Die Gleichung w - s + b = 0 definiert eine Hyperebene im Eingaberaum, mit dem Ge-
wichtsvektor w als Normale der Hyperebenen. Somit ist das Perzeptron ein linearer Klas-
sifikator, d.h es kann nur linear separierbare Funktionen berechnen, vgl. Abbildung 5.3.

Sy
° °
So W ® ” °
S
~ e =0 °
~
°
S o ~
® ~
® ~ ° ®
= ~
. e 1.\\
~
~ 4
~
~

Abbildung 5.3.: Geometrische Interpretation des Perzeptrons

Der Lernalgorithmus

Gegeben sind zwei endliche Mengen S; und Sp. Sp enthélt alle s mit f(s) = 1 und Sy
enthélt alle s mit f(s) = 0. Gesucht wird nun ein Gewichtsvektor w mit s -w > 0 fiir
alle s € S7 und s-w < 0 fiir alle s € 9.

Der Gewichtsvektor w wird zunéchst mit zufiillig generierten Gewichten initialisiert.
Anschliefsend werden alle Beispielsignale s € S; U S iterativ ins Perceptron eingege-
ben, so lange bis das Perceptron alle Beispiele richtig klassifiziert. Jedes mal, wenn ein
Eingangssignal falsch klassifiziert wird (das falsche Ausgangssignal erzeugt) muss der
Gewichtsvektor w korrigiert werden. Die Gewichte werden dann nach folgender Regel
angepasst:

w; = w; +n(t — o) - x4,

Lwikipedia: Als Bias bezeichnet man in der Elektronik eine konstante, einseitige Grofie, die meist ab-
sichtlich den eigentlichen Nutzsignalen iiberlagert wird.
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5. Lernverfahren

wobei ¢ der Sollwert und o der Istwert am Ausgangssignal des aktuellen Eingangssignals
am Perceptron ist. n ist konstant und wird als Lernrate bezeichnet, diese legt die Starke
des Einflusses jeder Korrektur fest.

5.2.2. Naive Bayes

Der Naive Bayes-Klassifikator wurde erstmals 1973 von Duda und Hart ([DH73|) vorge-
stellt. Es handelt sich dabei um ist einen statistischen Klassifikator, der jedes Beispiel
der Klasse zuordnet, zu der es mit der gréfiten Wahrscheinlichkeit angehort. Der Naive
Bayes-Klassifikator basiert auf dem Bayes’schen Theorem und der naiven Annahme, dass
alle Attribute stochastisch unabhéngig von einander sind.

Bayes’ Theorem

Das Bayes’ Theorem ist nach Thomas Bayes, einem bekannten Theologen und Mathe-
matiker des 18.Jahrhunderts, benannt, der u.a. durch folgenden Satz bekannt wurde:

Satz 5.1 (Satz von Bayes) Die Ereignisse Aq,..., Ay, seien paarweise disjunkt. Fer-
ner sei B C Ay U... A, ein Ereignis mit Pr(B) > 0. Die Wahrscheinlichkeit, dass eines
dieser Ereignisse unter der Bedingung von B eintritt, ist

Pr(B)

Pr(4,B) = 211

Dabei ist Pr(Ay) die Apriori-Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis Ay, Pr(B|Ay) die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Ereignis B unter der Bedingung, dass A eingetreten ist und P(B)
die Apriori-Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis B.

Klassifikation mit Naive Bayes

Gegeben ist eine Trainingsmenge T von Beispielen, welche durch m Merkmale beschrieben
und einer von n Klassen zugeordnet sind. Ein noch nicht klassifiziertes Beispiel, welches
durch den Merkmalsvektor x = (z1,...,x,,) beschrieben ist, soll nun einer der n Klassen
zugeordnet werden. Dazu wird zunéchst fiir jede der n Klassen die Wahrscheinlichkeit
berechnet, dass das zu klassifizierende Beispiel mit dem Merkmalsvektor x der Klasse C;
zugeordnet wird, also Pr(C;|x). Das Beispiel wird der Klasse zugeordnet fiir die Pr(C;|x)
maximal ist.

h(x) = argmaxc,ec Pr(C;i|x) (5.4)
Um Pr(C;|x) zu berechnen wird der Satz von Bayes eingesetzt, somit gilt:

P?“(X|CZ) . P?”(CZ)

PT(CZ|X) = PT(X)
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5.3. Subgruppenentdeckung

Pr(x) ist die Apriori-Wahrscheinlichkeit, dass ein Beispiel durch den Merksmalvektor x
beschrieben wird. Diese ist fiir allen Klassen konstant, also muss nur Pr(x|C;) - Pr(C;)
maximiert werden.

Pr(C;) ist die Apriori-Wahrscheinlichkeit, dass ein Beispiel der Klasse C; zugeordnet
wird. Die Apriori-Wahrscheinlichkeit der einzelnen Klassen kann folgendermafen aus der
Trainingsmenge geschétzt werden:

Cirl

PT(C@7T) = ‘T’

(5.6)

Dabei ist |C; 7| die Anzahl der Trainingsbeispiele, welche der Klasse C; zugeordnet sind,
und |T'| die Gesamtzahl der Trainingsbeispiele.

Nun muss noch die Wahrscheinlichkeit Pr(x|C;) bestimmt werden. Um dies zu vereinfa-
chen, wird die "naive" Annahme gemacht, dass alle Attribute stochastisch unabhéngig
sind, d.h. sich nicht gegenseitig beeinflussen, daher auch der Name Naive Bayes. Unter
dieser Annahme kann Pr(z|C;) nun einfach aus der Trainingsmenge berechnet werden:

Pr(x|C}) H r(zk|Ch) (5.7)

5.3. Subgruppenentdeckung

Ziel der vorangegangenen Lernaufgabe war es ein globales Modell zu finden, welches fiir
jede mogliche Instanz eine moglichst gute Vorhersage machen kann. Im Gegensatz da-
zu besteht die Aufgabe der Subgruppenentdeckung darin, interessante lokale Modelle zu
finden, die Teilbereiche der Trainingsmenge beschreiben. Fiir die Aufgabenstellung die-
ser Diplomarbeit ware folgende fiktive Aussage, die eine Versichertengruppe beschreibt,
interessant: "Unter den familienmitversicherten Jungen, im Alter von 5 bis 15 Jahren ist
die Wahrscheinlichkeit signifikant hoher als im gesamten Versichertenstamm an einer ein-
fachen Aktivitdats- und Aufmerksamkeitsstorung (F90) zu leiden." Abbildung 5.4 soll die
unterschiedliche Verteilung des Zielattributes "F90" in der Gesamtpopulation (gesamte
Versichertenstamm) und der Subgruppe "familienmitversicherte Jungen im Alter von 5
bis 15 Jahren" verdeutlichen.

Abbildung 5.4.: Verteilung des Zielattributes in der Gesamtpulation und der Subgruppe
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[WMJO03| definieren Subgruppenentdeckung wie folgt:

Definition 5.10 (Subgruppenentdeckung) Sei X ein Instanzraum mit einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung D und Ly ein Hypothesenraum, in dem jede Hypothese als Fx-
tension eine Teilmenge von X hat: ext(h) C X fir alle h € Ly. Sei weiterhin S C X
eine gegebene, gemdfi D gezogene Stichprobe der Gesamtpopulation. Es sei schlieflich g
eine Funktion q == Ly — R.

Die Lernaufgabe Subgruppenentdeckung kann dann auf zwei Arten definiert werden:

1. Gegeben X, S, Ly, q und eine Zahl ¢nin € R, finde alle h € Ly,
fir die g(h) > Gmin. Und/Oder

2. gegeben X, S, Ly,q und eine natiirliche Zahl k 2 1, finde eine Menge H C Ly,
|H| =k und es gibt keine h € H, h' € Ly H : q(h') > q(h).

Die Aufgabe der Subgruppenentdeckung besteht also darin alle lokalen Modelle zu iden-
tifizieren, deren Qualitdt den Schwellenwert g, iibersteigt und/oder die k beziiglich ¢
besten lokalen Modelle zu finden.

Eine wichtige Rolle bei der Subgruppennentdeckung ist die Auswahl einer geeigneten
Qualitétsfunktion q.

Nachfolgend werden zwei Funktionen vorgestellt, welche die Interessantheit einer Sub-
gruppe bewerten.

Definition 5.11 (Bias) Sei A — B eine Regel?, welche eine Subgruppe beschreibt.
Dann ist der Bias der Regel definiert als

BIAS(A — B) := Pr[B|A] — Pr|[B]

Der Bias ist somit ein Maf fiir die Abweichung der Verteilung des Zielattributes in der
Subgruppe im Vergleich zu der Gesamtpopulation.

Lift ist das inverse Gegenstiick zu Bias und ist wie folgt definiert:

Definition 5.12 (Lift) Sei A — B eine Regel, welche eine Subgruppe beschreibt. Dann
ist der Lift der Regel definiert als

_ Pr[BnB] _ Pr[B|A]
LIFT(A — B) := Pr[A]- Pr[B] ~  Pr[B]

5.3.1. Knowledge-Based Sampling

Das von [Sch05] vorgestellte Verfahren Knowledge-Based Sampling 16st das Problem der
Entdeckung interessanter Subgruppen. Das iterative Verfahren basiert auf der Idee be-
reits bekanntes Wissen aus dem Gesamtpopulation zu entfernen, um neue interessante

?Hiufig werden Hornklauseln [St695]|zur Beschreibung von Subgruppen verwendet.
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Subgruppen zu entdecken. Dies geschieht indem die Wahrscheinlichkeit ein Beispiel zu
ziehen verdndert wird.

Zu Beginn, wenn noch kein Vorwissen bekannt ist, werden alle Beispiele mit gleicher
Wahrscheinlichkeit gezogen und alle Beispiele sind gleichgewichtet. Beim ersten Durch-
lauf wird nun ein signifikanter Unterschied der Verteilung des Zielattributes in einer
Subgruppe im Vergleich zur Gesamtpopulation entdeckt. Dies bedeutet, dass zwischen
dieser Subgruppe und dem Zielattribut eine Korrelation besteht. Um nun weitere inter-
essante Subgruppen zu entdecken, muss die Verteilung neu konstruiert werden, so dass
die Korrelation zwischen der zuerst entdeckten Subgruppe und dem Zielattribut nicht
mehr existent ist.

Folgende Bedingungen sind dabei fiir die neue Verteilung D’ besonders zu beachten:

e Die Verteilung des Zielattributes in der Subgruppe, soll der Verteilung des Zielat-
tributes in der Gesamtpopulation angepasst werden:
PT‘D/ = (B‘A) = PTD/(B).

e Die Wahrscheinlichkeit ein Beispiel aus der Subgruppe zu ziehen, soll unverdndert
bleiben:
Prp/(A) = Prp(A).

e Die Wahrscheinlichkeit ein Beispiel mit dem Zielattribut zu ziehen, soll gleich blei-
ben: Prp/(B) = Prp(B).

Weitere Anforderungen sind [Sch05] zu entnehmen.

Um die neue Verteilung zu erhalten, werden die Gewichtungen der einzelnen Beispiele
angepasst. Dazu wird zunéchst der LIFT der einzelnen Beispiele x € X ermittelt:

LIFT(A— B) ,fallsz€ ANB
LIFT(A — B) | fall ANB
LIFT(z,A — B) := (A—B) . fallsz e An B
LIFT(A— B) ,fallsze ANnB
LIFT(A— B) ,falsz€ ANB

Die neue Gewichtung wird nun wie folgt berechnet:

i LIFT(z,A — B)

Damit ergibt sich die neue Verteilung D’ folgendermafsen:

Prp(x)

Prpi(z) =
o) = LT A S B)

Der Nachweis der Richtigkeit der Formel wird in [Sch05| erbracht.

Abbildung 5.3.1 veranschaulicht die gerade beschriebene Vorgehensweise in Pseudocode-
Notation.
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Algorithm 1 KBS
Require: Beispielmenge E = (x1,y1),...,(x1,y1) mit x € X und y = Zielwert, Anzahl
der zu suchenden lokalen Modelle n
Dy bezeichnet die Gleichverteilung iiber F.
fori=1,...,ndo
h; := Lerner(D;, E)
Berechne LIFTp,(x;, h;)
Dy = Dl(ﬂfl) . (LIFTDZ (l‘i, hi))_l

end for

Zur Durchfithrung der Experimente wurde der BayesianBoosting RapidMiner-Operator
verwendet. Dieser liefert mit folgender Parameterbelegung rescale label priors = True ,
allow marginal skews = False die gleichen Ergebnisse wie der oben beschriebene KBS-
Algorithmus. Der Parameter iterations = 10 begrenzt die Anzahl der zu suchenden loka-
len Modelle auf 10. Als interne Basislerner wurden zum einen das in Abschnitt 5.2.1 be-
schriebene Perceptron und zum anderen der DecisionTree (vgl. [BFOS84] und [BFOS84)|)
eingesetzt.

5.4. Entdeckung haufiger Sequenzen

Eine weitere vielfach untersuchte Lernaufgabe ist die Suche nach héufigen Sequenzen in
Datenbanken, dabei werden in grofsen Datenbanken zeitliche Ereignismuster gesucht.

Seit der grofflichigen Einfiihrung von Barcodes in Supermérkten Ende der 70er Jahre,
stehen den Betreibern riesige Mengen von Verkaufsdaten zur Verfiigung. Solche Verkaufs-
daten enthalten typischerweise Informationen iiber den Zeitpunkt des Einkaufs sowie {iber
die Waren, welche gekauft wurden. Verwendet der Kunde eine Kreditkarte oder eine so
genannte Kundenkarte, konnen diese Verkaufsdaten sogar einem Kunden zugeordnet wer-
den. Die auf diese Weise personalisierten Verkaufsdaten spiegeln das Kaufverhalten eines
Kunden wider, siehe Tabelle 5.2.

Kunde Zeitpunkt ‘ gekaufte Artikel (Items)

Kunde 1 | 01.04.05 | Grill, Holzkohle

Kunde 1 | 08.04.05 | Chips, Gummibé&rchen

Kunde 1 | 10.04.05 | Wiirstchen, Bier, Ketchup
Kunde 2 | 01.04.05 | Grill, Grillzange

Kunde 2 | 02.04.05 | Kartoffel, Eier

Kunde 2 | 05.04.05 | Wiirstchen, Ketchup, Limonade

Tabelle 5.2.: Kundendaten

Die Betreiber von Supermérkten sind sehr an der Analyse solcher Verkaufsdaten inter-
essiert, um fiir sie aufschlussreiche Zusammenhénge zu entdecken. Dem obigen Beispiel
ist folgender Zusammenhang zu entnehmen: Kunden die einen Grill kaufen, werden im
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weiteren Verlauf Wiirstchen und Ketchup kaufen. Durch Entdeckung solcher zeitlicher
Muster im Kaufverhalten der Kunden, kénnen sie ihre Geschéftsprozesse optimieren. Vor
diesem Hintergrund untersuchten Agrawal und Srikant 1995 das Problem der Entdeckung
haufiger Sequenzen in Datenbanken (vgl.[AS95] und [SA96]).

Um die Lernaufgabe Entdeckung hdufiger Sequenzen sowie ein Verfahren, der diese Lern-
aufgabe 10st, zu beschrieben werden, bedarf es zunédchst folgender Definitionen.

Der Einkauf eines Kunden entspricht einer Transaktion. Eine Transaktion ist ein Tripel
T = (IDg,t,I) mit IDp,t € N und [ eine nicht-leere Menge von Items. Dabei ist
IDg die eindeutige Identifikationsnummer eines Kunden, ¢ der Zeitpunkt des Einkaufs
und I gekauften Artikels. Das Tupel (IDg),t) bildet den Identifikationsschliissel einer
Transaktion. Eine nicht-leere Menge von Transaktionen wird als Transaktionsdatenbank
bezeichnet.

Definition 5.13 Ein Itemset ist eine nicht-leere Menge I := (i1,1i2,...,0my) von Items
ij. Fine Sequenz S ist eine geordnete Liste von Itemsets (I11 ... I,), wobei I ein Itemset
darstellt.

Werden alle Transaktionen eines Kunden zusammengefasst und nach der Transaktionszeit
geordnet, bilden sie eine Sequenz. Diese Sequenz wird Kundensequenz genannt.

Definition 5.14 FEine Sequenz A = (A;...A,) ist in der Sequenz B = (Bjy...By,)
enthalten, falls es ganze Zahlen der Form iy < io < ... <1y, ¢ibt, so dass gilt:

A1 C Bil,Ag QBQ,...,AH anl,

d.h. jedes Itemset von A ist in einem Itemset von B enthalten.

Ein Beispiel soll die Definition verdeutlichen: A = ((3)(4 5)(8)) ist in B = ((7)(3 8)(9)(4 5 6)(8))
enthalten, da (3) C (3 8), (45) C (456) und (8) C (8). Im Gegensatz dazu ist die Se-
quenz C' = ((3)(5)) nicht in D = ((3 5)) enthalten.

Definition 5.15 Der Support sup(S) einer Sequenz S ist definiert als die Anzahl der
Kundensequenzen, die S enthalten. In Bezug auf eine feste Zahl Sy ist eine Sequenz
héiufig genaw dann, wenn sup(S) > Smin gilt.

Das Problem der Entdeckung von hdufigen Sequenzen lasst sich nun wie folgt definieren:

Definition 5.16 (Entdeckung von hiufigen Sequenzen) FEs sei

e D eine nicht-leere Menge von Transaktionen,

e Smin € N eine benutzergegebene Minimalhdufigkeit (minimum support),
FEine Lernaufgabe vom Typ Entdeckung von hdiufigen Sequenzen sieht dann wie folgt aus:
Gegeben: D, s,in

Gesucht: Menge Mj, . der hiufigen Kundensequenzen S € D, fiir die gilt:

Msmin = {S| 2 SmZTLSU’p(S)Sm’LTL}
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5. Lernverfahren

5.4.1. Der GSP-Algorithmus

Der von Agrawal und Srikant 1996 entwickelte GSP-Algorithmus [SA96|, welcher die oben
beschriebene Lernaufgabe 16st, basiert auf dem Prinzip der Kanidaten-Generierung.

Der GSP-Algorithmus durchlduft mehrere Iterationen. Bei der ersten Iteration wird die
gesamte Transaktionsmenge D durchlaufen und fiir jedes Item wird eine Sequenz der
Lange 1 gebildet, gleichzeitig wird der Support sup(S) der 1-Sequenzen bestimmt. An-
schliefend werden die Sequenzen, welche die Minimalh&ufigkeit s,,,;;, nicht erfiillen, aus
der Grundmenge fiir den néichsten Durchlauf entfernt. Im néchsten Durchlauf werden
aus dieser Grundmenge die Kandidaten fiir hdufige Sequenzen der Linge 2 generiert.
Anschliefsend wird der Support der Kandidaten ermittelt. Am Ende werden die Sequen-
zen, die den $,,;, nicht erfiillen aus der Grundmenge fiir den néchsten Durchlauf entfernt.
Diese drei Phasen (Kandidatengenerierung, Bestimmung des Supports, Entfernung der
Sequenzen, die den s, erfiillen) wird so lange wiederholt bis keine neuen Kandidaten
fiir hdufige Sequenzen generiert werden kénnen.

Abbildung 5.4.1 veranschaulicht die gerade beschriebene Vorgehensweise in Pseudocode-
Notation.

Algorithm 2 GSP-Algorithmus
Require: Transaktionsmenge D, Minimalh&ufigkeit s,y
C = GeneratelntialCanidates(D)
Cy = Prune(Cy)
k=1
while Cy, # 0 do
Cy1:=GenerateCanidates(Cy)
CountSupport(Cy + 1, D)
k:=k+1
end while

GenerateCanidates

In dieser Phase werden aus Sequenzen der Lange k Kandidaten der Lénge k£ + 1 erzeugt,
dies geschieht in folgenden zwei Teilschritten:

Join Zunéchst zwei Sequenzen S = s1,82,...,8; und T = ty,t9,...,t, der Lange k
werden zu einer Sequenz der Linge k + 1 verbunden, falls so = t1,s3 = ta,..., 5, =
tr_1 gilt. Die neu erzeugte Kandidatensequenz der Léange k + 1 entsteht indem der
Sequenz S das letzte Item der Sequenz T' hinzugefiigt wird.

Prune In diesem Schritt werden die Sequenzen ¢ € Cjy1 entfernt, deren Teilsequenzen
der Lange k nicht in C} enthalten sind.

Tabelle 5.3 veranschaulicht die beschrieben Vorgehensweise anhand eines Beispiels.

Auf den Beweis der Richtigkeit dieser Prozedur wird an dieser Stelle verzichtet und
auf [AS95| verwiesen.
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haufige Kandidaten | Kandidaten

3-Sequenzen | der Léange 4 | der Lange 4
(nach Join) | (nach Prune)

(123) (1234) (1234)

(124) (1245)

(134) (1345)

(135) (1354)

(234)

Tabelle 5.3.: GenerateCanidates

CountSupport

In dieser Phase wird der Support sup(c) jedes generierten Kandidaten ¢ € Cj ermittelt.
Erfiillt ein Kandidat nicht die geforderte Minimalh&ufigkeit, wird er aus der Kandida-
tenmenge entfernt. Dieser Vorgang lésst sich dadurch begriinden, dass der Support der
Teilsequenzen S’ einer Sequenz S mindestens der Support der Sequenz S aufweisen, ver-
gleiche dazu Definition 5.14.

Zur Durchfiihrung der Experimente wurde der von Bockermann (|[Boc07]) implementierte
GSP-RapidMiner-Operator verwendet.
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In diesem Kapitel werden sowohl die Versuchsumgebung, als auch die Ergebnisse, die mit
den in Kapitel 5 beschriebenen Analyseverfahren erzielt wurden, vorgestellt.

6.1. Versuchsumgebung

Alle im Rahmen der Diplomarbeit durchgefiihrten Prozesse der Datenspeicherung und
-aufbereitung wurden auf dem Microsoft SQL-Server 2005 [SQL] ausgefiihrt. Die Experi-
mente wurden mit RapidMiner [MWK™ 06|, einem Open-Source System fiir Wissensent-
deckung in Datenbanken und Data Mining, durchgefiihrt. RapidMiner stellt eine Vielzahl
von Operatoren fiir alle Phasen der Wissensentdeckung in Datenbanken zur Verfiigung,
vom Einlesen der Daten, Datenverarbeitung, Lernverfahren bis hin zur Validierung. Ab-
bildung 6.1 zeigt ein Beispielexperiment in RapidMiner.

& RapidMinar@IC-PC e =0 ]
File. Edit Miew Process Tools Help
3 (= = e
LeBHdEs s¢ mal PO v 23 88
Shenln: Paremeters AWML | Comment || New Opertor
- E\] Roat keep_example_set 0
+ Process
i create_complete_moadel [vl
g ExampleSource
ExampleSource number_of_validations 10
E| EKVEWGHF’H" leave_one_out O
Hwalidation
sampling_type shuffled sampling b7
@ Perceptron
Lo B
4 Perseptran average_performances_only [l
B § OperatorChain local_random_sead -1
Operatarchain
() Medelagplier
{7 Y modelapptier
E Ferformance
Perfarmance

[L:24:11 P

Abbildung 6.1.: Experiment in Rapidminer
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

Im Folgenden werden nun die Ergebnisse der einzelnen Lernverfahren vorgestellt.

6.2.1. Klassifikationsverfahren
Perceptron

Die Ergebnisse des Perceptrons, welcher in Abschnitt 5.2.1 beschrieben wurde, hingen
stark von der gewdhlten Darstellung der Krankengeschichte und der betrachteten Versi-
chertengruppe ab. Tabelle 6.1 fasst alle Ergebnisse zusammen. Anmerkung: Die Ergeb-
nisse mit der hochsten Accuracy werden aufgrund der Ubersichtlichkeit fett dargestellt.

Trainingsmenge Accuracy | Precision | Recall | F-Measure
F17-Diag. Vorerkrankungen 58, 95% 55,36% | 93,51% | 34,77%
F17-Diag. Haufigkeit 71, 32% 67,48% | 82,98% 37,21%
F17-Diag. Haufigkeit + Zeit 74,12% 70,49% | 83,16% 38,15%
F17-Diag. Krankheitsdauer 67,81% | 67,62% | 68,07% | 33,92%
F17-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 69, 39% 66,52% | 78,6% 36, 02%
F1-Diag. Vorerkrankungen 59, 9% 56,01% | 93,5% 35,03%
F1-Diag. Haufigkeit 63, 9% 59,17% | 90,70% 35,81%
F1-Diag. Haufigkeit + Zeit 71,55% 66, 08% 89% 37,92%
F1-Diag. Krankheitsdauer 63, 45% 60,45% | 78,5% 34,15%
F1-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 68, 5% 66, 05% 76,5% 35, 46%
F3-Diag. Vorerkrankungen 52,62% 51,26% | 67,82% 29,19%
F3-Diag. Haufigkeit 53,47% 52,49% | 66,17% 29, 27%
F3-Diag. Haufigkeit + Zeit 52,51% 51,31% | 98,13% 33,69%
F3-Diag. Krankheitsdauer 58, 14% 55,35% | 84,39% | 33,43%
F3-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 65,29% | 62,49% | 76,45% | 34,38%
F4-Diag. Vorerkrankungen 50,45% | 50,23% | 99,78% | 33,41%
F4-Diag. Haufigkeit 50, 47% 50,24% | 99,66% 33, 40%
F4-Diag. Haufigkeit + Zeit 51, 54% 50,79% | 98,45% 33,50%
F4-Diag. Krankheitsdauer 54, 67% 52,71% | 91,38% | 33,42%
F4-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 62,99% 60,07% | 77,56% 33,85%
F-Diag. Vorerkrankungen 50,14% | 50,07% | 99,88% | 33,35%
F-Diag. Haufigkeit 50,10% 50, 5% 99, 72% 33,52%
F-Diag. Haufigkeit + Zeit 50, 67% 50,34% | 99,15% 33,39%
F-Diag. Krankheitsdauer 54,41% 52,45% | 94,63% 33, 75%
F-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 64, 84% 61,36% | 80,24% 34, 77%

Tabelle 6.1.: Lernergebnisse des Perceptron-Algorithmus

Gute Ergebnisse konnen bei Suchtkranken erzielt werden (Accuracy zwischen 59, 9% und
71,55%). Betrachtet man eine spezielle Untergruppe der Suchtkranken, namlich die Rau-
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cher, so bewegt sich die Accuracy zwischen 58,95% und 74, 12%, je nach Darstellung der
Krankengeschichte. Bei Versicherten mit neurotischen, Belastungs- und somatoformen
Storungen, welche die grokte Untergruppe der psychisch Kranken bilden, werden die
schlechtesten Ergebnisse erzielt (maximale Accuracy betragt 62,99%).

Wie bereits genannt héngt das Ergebnis stark von der Darstellung der Krankenvorge-
schichte ab. Bei den Suchtkranken lassen sich im Vergleich zu psychisch unauffialligen
Personen in der Haufigkeit des Auftretens von Krankheiten Unterschiede feststellen. In-
nerhalb der iibrigen Versichertengruppen scheint die Dauer einer Erkrankungen eine Rolle
zu spielen. Auffillig dabei ist, dass unter Beriicksichtung des Diagnosezeitpunktes bessere
Ergebnisse als ohne Angabe des Zeitpunktes erzielt werden.

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch Tabak Nachstehend
werden die fiinf charakteristischsten Krankheiten jeder einzelnen Darstellung in tabel-
larischer Form présentiert. Dabei ist die Aussagekraft der einzelnen Ergebnisse aus Ta-
belle 6.1 zu beriicksichtigen.

Die Tabelle 6.2 zeigt die identifizierten typischen "Rauchermerkmale".

Merkmal
Alter > 20 Jahre und < 70 Jahre

Schuppenflechte (L40)

Vorzeitige Wehen (060)

Akute Bronchitis (J20)

Zahnverfall durch systemische Ursachen (K08)

Tabelle 6.2.: Ergebnisse der F17-Vorerkrankung-Darstellung

Die Tabellen 6.3 und 6.4 listen die Krankheiten auf, an denen Raucher haufiger leiden
als Versicherte ohne psychische Storung.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|
Schuppenflechte (L40) erbliche Nierenkrankheiten (NO7) t—3
Harnstau (N13) Verdauungssystemkrankheiten (K92) t—3
Fehlbildungen des peripheren Muskelverletzung im Unterschenkel (S86) t—3
Geféifisystems (Q27) Schuppenflechte (L40) t—2
Vorzeitige Wehen (060) Gutartige Neubildungen im
Wundrose (A46) Verdauungssystems(D13) t—3
Tabelle 6.3.: Ergebnisse der Tabelle 6.4.: Ergebnisse der F17-
F17-Héaufigkeit-Darstellung Héufigkeit-+Zeit-Darstellung

Anmerkung zur Darstellung der Ergebnisse mit Zeitangaben: Die Zeitangaben sind in
Jahren dargestellt und ¢t bezeichnet den Zeitpunkt der ersten Diagnose einer psychischen
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Storung. Beispiel: t—4 bedeutet, dass die Versicherten vier Jahre vor dem ersten Auftreten
einer psychischen Stérung an Krankheit xy litten.

Nachfolgend werden in Tabelle 6.5 und 6.6 die Krankheiten dargestellt, an den Raucher
langer behandelt wurden als psychisch unauffillige Versicherte.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]

Schuppenflechte (L40) Verletzungen der Schulter (M75) ¢ —4

Biomechanische Funktions- sonst. Bursopathien (M71) t—4

stérungen (M99) Verbrennung des

Zerrung von Gelenken Handgelenkes (T23) t—4

des Schultergiirtels (S43) chronische obstruktive

Fraktur im Bereich der Schulter (542) Lungenkrankheiten (J44) t—4

Bosartige Neubildung der Brust- Verrenkung mit Beteiligung

driise (C50) mehrerer Korperregionen (T03) ¢t —4

Tabelle 6.5.: Ergebnisse der Tabelle 6.6.: Ergebnisse der F17-
F17-Krankheitsdauer-Darstellung Krankheitsdauer+Zeit-Darstellung

Auffallig bei allen dargestellten Ergebnissen ist, dass Schuppenflechte bei vier von fiinf
Darstellungen eine Rolle spielt. So wird Schuppenflechte als eine typische "Raucherkrank-
heit" identifiziert. Dies wird auch durch drei andere Darstellungen bestétigt. Raucher lei-
den ldnger und héufiger an Schuppenflechte als Versicherte ohne eine psychische Stérung.
Dieses Ergebnis wird auch durch eine Studie aus den USA (vgl. [SCCO07|) untermauert.
Als typische Raucherkrankheiten wurden ebenfalls Komplikationen in der Schwanger-
schaft und bei der Geburt, Herzerkrankungen, Lungenkrankheiten, Magengeschwiire und
sogar Brustkrebs vom Perceptron erkannt. Diese werden auch von der WHO [WHOO02]|
als typische Raucherkrankheiten genannt.

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch psychotrope Substanzen
Tabelle 6.7 listet die fiir Suchtkranke charakteristischen Diagnosen auf.

Merkmal
Nasenschleimhautentziindung (J31)

Schuppenflechte (L40)
sonst. Krankheiten der Nase und -nebenhdhle (J34)
Nasenpolyp (J33)

Nasennebenhohlenentziindung(J32)

Tabelle 6.7.: Ergebnisse der F1-Vorerkrankung-Darstellung

Auftillig bei diesem Ergebnis ist, dass vier von fiinf Diagnosen Krankheiten der Nasen-
schleimhaut und Nasennebenhohlen betreffen. Dieser Zusammenhang konnte aber noch
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nicht durch andere Studien verifiziert werden. Eine Wechselwirkung zwischen Schuppen-
flechte und einer Suchtkrankheit ldsst sich dadurch erkldren, dass Raucher die grofite
Untergruppe der Suchtkranken bilden. So wurde die typische Raucherkrankheit auch als
typische Suchtkrankheit erkannt.

In Tabellen 6.8 und 6.9 werden die Diagnosen aufgezeigt, an denen Suchtkranke haufiger
leiden als Versicherte ohne psychische Auffalligkeiten.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]
angeborene Fehlbildungen des Komplikationen eines
peripheren Gefifisystems (Q27) Traumas (T89) t—1
Vorhofflattern und Vorhofflimmern (148)  Halsentziindung (J02) t—3
chron. Niereninsuffizienz (N18) Migrane (G43) t—4
Atherosklerose (170) Krankheiten der Nigel (L60) t—1
Diabetes mellitus (E10) Spontangeburt eines Einlings (0O80) ¢ —1
Tabelle 6.8.: Ergebnisse der Tabelle 6.9.: Ergebnisse der F1-
F1-Haufigkeit-Darstellung Héufigkeit+Zeit-Darstellung

Auffillig bei der Darstellung, in der nur die Haufigkeit einer Diagnose betrachtet wur-
de, ist, dass Herz- und Arterienkrankheiten dominieren. Der Zusammenhang zwischen
missbrauchlichem Konsum von Alkohol und Tabak mit Herzkrankheiten wird auch in
diversen Studien nachgewiesen. Starker Alkoholkonsum iiber Jahre fiihrt zur Abnahme
der Kontraktionskraft des Herzens, einer dosisabhéngigen Blutdruckerhohung, Vorhof-
und Kammerarrhythmien und zu einer Vergrosserung des Herzens (vgl. [SMO01]). Rau-
chen hat zudem eine gefifsschiadigende Wirkung. Folgen des Rauchens sind der Anstieg
der Pulsfrequenz, des koronaren Widerstands, der myokardialen Kontraktilitdt und des
myokardialen Sauerstoffbedarfs ([HMO05]).

In der H&aufigkeit+Zeit-Darstellung betrifft jede identifizierte Krankheit einen anderen
Bereich. Ein Zusammenhang zwischen zwei der identifizierten Diagnosen und einer Such-
terkrankung wurde auch in anderen Studien nachgewiesen.

In mehreren Studien (|dK96] und [MY96]) wurde belegt, dass ein sehr enger Zusammen-
hang zwischen einer Alkohol- oder Drogenabhéngigkeit und einem erlittenen Trauma
besteht. Der starkste Leidensdruck eines Menschen mit traumatischen Erfahrungen be-
steht darin, dass er immer wieder mit seinen schlimmen Erinnerungen konfrontiert wird.
Deshalb wird oft die Beruhigung durch Alkohol oder Drogen mit démpfender Wirkung
als Ausweg gewahlt.

Zunéchst erscheint ein Zusammenhang zwischen einer Suchtkrankheit und einer Geburt
befremdlich. Doch jede zehnte Mutter leidet nach der Geburt an einer postnatalen De-
pression (vgl. [Rho04]). Eine Studie des Centre for Addiction and Mental Health und
der University of North Dakota (|GMDRO07]|) hat herausgefunden, dass Frauen, die unter
starken Depressionen leiden, héufig trinken, um einen Ausweg aus ihren Problemen zu
finden. Werden diese beiden Erkenntnisse kombiniert, so lasst sich der Zusammenhang
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zwischen einer Suchtkrankheit und einer Geburt erklaren.

Die Tabellen 6.10 und 6.11 listen die Krankheiten auf, aufgrund derer Suchtkranke langer
drztliche Leistungen in Anspruch genommen haben als psychisch unauffillige Versicherte.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|

angeborene Fehlbildungen Zerrung von Gelenken

der Extremititen (Q74) des Schultergiirtels (S43) ¢ —4

angeborene Muskel-Skelett- Fraktur im Bereich der

Deformitéten (Q68) Schulter (S42) t—4

Biomech. Funktionsstérungen (M99) Schulterlasionen (M75) t—4

Kontaktdermatitis (L25) Sodbrennen (R12) t—4

Virushepatitis (B17) Bursopathien (M71) t—4

Tabelle 6.10.: Ergebnisse der Tabelle 6.11.: Ergebnisse der F1-

F1-Krankheitsdauer-Darstellung Krankheitsdauer+Zeit-Darstellung

Versicherte mit affektiven Stérungen Unter affektiven Stérungen versteht man akute,
chronische oder episodische Stimmungsstorungen, wozu u.a. Depressionen und iibermé-
ig gesteigerte Euphorie zédhlen. Folgende typische Merkmale wurden aus den einzelnen
Darstellungen der Krankengeschichte fiir Versicherte mit affektiven Storungen, also Ver-
sicherte mit einer F3-Diagnose, identifiziert:

Merkmal
entziindungsbedingte, knotenartige Gewebeneubildung der Haut (1.92)

spezielle Untersuchungen bei Personen ohne Beschwerden (Z01)
Pripartale Blutungen (046)

Abzess in der Rektalregion (K61)

Bandscheibenschidden (M50)

Tabelle 6.12.: Ergebnisse der F3-Vorerkrankung-Darstellung

Die Wechselwirkung zwischen einer prapartalen Blutung und affektiven Storungen wird
als einzige der hier aufgefithrten Diagnosen durch andere Studien belegt. Priapartale Blu-
tungen sind Komplikationen wiahrend der Schwangerschaft. Dass Frauen wahrend einer
Schwangerschaft oder nach der Geburt haufig unter Stimmungsproblemen und Depres-
sionen leiden ([Rho04]), wurde bereits néher erldutert.

Die Diagnose "Abszess in der Rektalregion", die als charakteristische Affektstimmungs-
krankheit erkannt wurde, wird ebenfalls in den beiden folgenden Darstellungen (siehe
Tabelle 6.13 und 6.14) als typische Krankheit von Versicherten mit affektiven Storungen
ermittelt. Eine Wechselwirkung zwischen Abszessen in der Rektalregion und Depressio-
nen kann jedoch durch keine weiteren Studien nachgewiesen werden.

47



6. Ergebnisse

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
lin Jahren|

Abszess in der Rektalregion (K61) Bakterien als Krankheits-

Bakterien als ursache (B96) t—2

Krankheitsursache (B96) Kollaps, Ohnmacht (R55) t—1

spezielle Untersuchungen bei Abszess in der Rektal-

Personen ohne Beschwerden (Z01) region (K61) t—3

Krankheiten der Wirbelsdule (M53) Myeloische Leukdmie (C92) ¢ —3

Viruswarzen(B07) Sonnenbrand (L55) t—2
Tabelle 6.13.: Ergebnisse der Tabelle 6.14.: Ergebnisse  der F3-

F3-Héufigkeit-Darstellung Héufigkeit-+Zeit-Darstellung

Tabelle 6.14 zeigt, dass ein Zusammenhang zwischen Leukidmie und Depressionen ge-
funden wurde. Die Diagnose von Leukémie als eine Ursache fiir Depressionen betrachtet
werden kann, ist instinktiv nachvollziehbar. Die signifikante Zunahme der Depressivitét
nach solch einer Diagnose wird ebenfalls [Ins03| wissenschaftlich bestatigt.

Die beiden folgenden Tabellen listen die Krankheiten auf, bei denen Versicherte mit
affektiven Storungen ldnger &rztliche Behandlung in Anspruch nehmen als Versicherte
ohne psychische Storungen.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|
Zystische Nierenkrankheit (Q61) Knorpelkrankheiten (M94) ¢t —2
Krankheiten der Brustdriise (092) Gelenkschiadigungen (M24) ¢t —2
Kardiomyopathie (142) Rhizarthrose (M18) t—2
Osteoporose (M80) Multiple Sklerose (G35) t—2
kardiale Arrhythmien (149) kardiale Arrhythmien (I49) ¢t —1
Tabelle 6.15.: Ergebnisse der Tabelle 6.16.: Ergebnisse der F3-
F3-Krankheitsdauer-Darstellung Krankheitsdauer+Zeit-Darstellung

In beiden Darstellungen wird ein Zusammenhang zwischen Herzkrankheiten und Depres-
sionen ersichtlich. Medizinische Studien bestatigen diese Wechselwirkung ([Gla07]). Die
Untersuchungen zeigen, dass 17 bis 27 Prozent der Krankenhauspatienten mit Herzinfarkt
oder dhnlichen Herzkrankheiten zugleich schwere Depressionen haben.

Zwei weitere Diagnosen, die vom Perceptron als charakteristisch fiir Versicherte mit so-
matoformen Storungen identifiziert wurden, werden durch Studien nachgewiesen.

Zum einen finden Forscher des Karolinska Institutes in Stockholm eine hohe Verbreitung
depressiver Symptome unter Multiple Sklerose-Patienten (vgl. [GEFT07]) und zum ande-
ren wird durch eine Studie des National Institute of Mental Health der USA (JEMT07])
eine Wechselwirkung zwischen Osteoporose und Depressionen belegt .
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Versicherte mit neurotischen, Belastungs- und somatoformen Stérungen Als soma-
toforme Storungen werden korperliche Beschwerden bezeichnet, die sich nach griindli-
cher Untersuchung nicht auf eine organische Erkrankung zuriickfiithren lassen. Charak-
teristisch fiir diese Patienten ist die wiederholte Darbietung korperlicher Beschwerden
verbunden mit Forderungen nach medizinischen Untersuchungen. Obwohl die Ursachen
der Beschwerden nicht im kérperlichen Symptomen begriindet liegen und die Arzte die
immer wieder beteuern, bestehen die Patienten auf weiterer Untersuchungen. Die kérper-
lichen Symptome, von denen diese Patienten berichten, konnen sich auf jedes Korperteil
oder jedes Korpersystem beziehen. Es ist selbst fiir Mediziner schwer eine somatoforme
Storung als solche zu erkennen (vgl. [SE07]), was sich auch hier in den vorgestellten Er-
gebnissen widerspiegelt. In der Gruppe der Versicherten mit somatoformen Stérungen
erzielt das Perceptron im Vergleich zu anderen Versichertengruppen die schlechtesten
Ergebnisse (vgl. Tabelle 6.1).

Nachfolgend werden die vom Perceptron erkannten charakteristischen Krankheiten fiir
Versicherte mit neurotischen, Belastungs- und somatoformen Stérungen (Versicherte mit
einer F4-Diagnose) aufgelistet.

Merkmal
Entziindung der Gallenblase (K81)

Kontaktdermatitis (L25)
Venenkrankheiten (I87)

abnorme Befunde der Blutchemie (R79)
Sonnenbrand (L55)

Tabelle 6.17.: Ergebnisse der F4-Vorerkrankung-Darstellung

In Tabelle 6.18 und 6.19 werden die Diagnosen aufgezeigt, aufgrund derer Patienten mit
somatoformen Storungen haufiger einen Arzt konsultierten als andere Patienten.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|

Verdauungssystemkrankheiten Krankheiten des

durch med. Mafnahmen (K91) Verdauunssystem(K91) t—1

angeborene Fehlbildungen des angeborene Fehlbildungen

Harnsystems (Q64) des Harnsystems (Q64) t—1

bosart. Neubildung des Knochens (C40)  Mehrlingsschwangerschaft (030) ¢ — 3
bosart. Neubildung des Eierstocks (C56)  Eitrige Gelenkentziindung (M00) ¢ — 2

Storungen des Wasser- und angeborene Fehlbildungen
Elektrolythaushaltes (E87) des Gesichts (Q18) t—3
Tabelle 6.18.: Ergebnisse der Tabelle 6.19.: Ergebnisse der F4-

F4-Héufigkeit-Darstellung Héaufigkeit+Zeit-Darstellung
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Die Tabellen 6.20 und 6.21 listen die Krankheiten auf, bei denen sich die Behandlungs-
dauer von Versicherten mit somatoformen Stérungen von der Behandlungsdauer der Ver-
sicherte ohne psychische Storungen unterscheidet.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|
Spirochéteninfektionen (A69) Rheumatisches Fieber (100) t—3
Rheumatisches Fieber (100) Spirochéteninfektionen (A69) ¢ — 3
reaktive Arthritiden (M02) Juvenile Arthritis (MO08) t—3
Postinfektiose und Postinfektiose
reaktive Arthritiden (M03) Arthritiden (M03) t—3
entziindliche Spondylopathien (M46) Reaktive Arthriden (M46) t—3
Tabelle 6.20.: Ergebnisse der Tabelle 6.21.: Ergebnisse der F4-
F4-Krankheitsdauer-Darstellung Krankheitsdauer+Zeit-Darstellung

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen Diese Versichtengruppe um-
fasst alle Auspragungen von psychischen Storungen (insbesondere auch die zuvor darge-
stellten Versichertengruppen). Nicht verwunderlich dabei ist, dass gewisse Krankheiten,
die bereits Unterkategorien zugeordnet wurden, ebenso in dieser Oberkategorie erkannt
wurden.

Nachfolgend werden die typischen Merkmale aus den einzelnen Darstellungen der Kran-
kengeschichte von Patienten mit psychischen Storungen (Versicherte mit einer F-Diagnose)
gezeigt.

Merkmal
sonst. Venenkrankheiten (I87)

Verstauchung und Zerrung des Ellenbogens (S53)

schwangerschaftsinduzierte Fliissigkeitsansammlungen (012)

Uberwachung einer normalen Schwangerschaft (734)
Spontangeburt eines Einlings (O81)

Tabelle 6.22.: Ergebnisse der F-Vorerkrankung-Darstellung

Auffillig bei den Ergebnissen der F-Vorerkrankung-Darstellung ist, dass drei der fiinf
aufgelisteten Diagnosen Schwangerschaften und Geburten betreffen. Der Zusammenhang
zwischen Geburten und Depressionen wurde bereits mehrmals erldutert. Depressionen
bilden die zweitgrofte Unterkategorie der Patienten mit psychischen Storungen. Dies ist
eine mogliche Erklarung des Ergebnisses.

Kennzeichnend fiir die folgenden beiden Darstellung (siehe Tabelle 6.23 und 6.23), wel-
che die Haufigkeit einer Diagnose betrachten, sind die onkologischen Befunde (béseartige
Neubildungen und Leukémie). Psychische Storungen sind ein hdufiges Problem bei onko-
logischen Patienten, da ca. 5% bis 46% aller Krebspatienten im Verlauf der Erkrankung
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unter Depressionen, Anpassungsstorungen, Angststorungen und Verwirrtheitszustdnden

leiden (vgl. [Sch07] und [Sti04]).

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]|

Verdauungssystem- krankheiten durch Verdauungssystemkrankheiten

med. Mafnahmen (K91) durch med. Mafnahmen (K91) ¢—1

bosart. Neubildung des Rektums (C20) bosart. Neubildung des

Leukédmie (C91) Magens (C16) t—2

bosart. Neubildung Leukéimie (C91) t—1

der Atmungs- und bosart. Neubildung an sonst.

Verdauungsorgane (C78) Lokalisationen (C79) t—1

angeb. Fehlbildungen angeb. Fehlbildungen

des Harnsystems (Q64) des Harnsystems (Q64) t—1

Tabelle 6.23.: Ergebnisse der Tabelle 6.24.: Ergebnisse der F-
F-Haufigkeit-Darstellung Haufigkeit+Zeit-Darstellung

Wird die Krankheitsdauer von Patienten mit psychischen Stérungen betrachtet, sind die
Krankheitsbilder sehr weit gestreut, vergleiche dazu Tabelle 7?7 und 6.26.

Merkmal Merkmal Zeitpunkt
[in Jahren]
sonst. Knochen- Hakenwurm-Krankheit (B76) ¢ —3
krankheiten (MB89) chronische Bronchitis (J41) t—3
rheumatisches Fieber (100) angeb. Fehlbildungen der
Spirochéteninfektion (A69) oberen Extremitéiten (Q74) t—3
Laktoseintoleranz (E73) Herzninfarkt (I121) t—2
Postinfektiose und reaktive bosart. Neubildung des
Arthriden (MO03) Gebéarmutterhalses t—2
Tabelle 6.25.: Ergebnisse der Tabelle 6.26.: Ergebnisse der F-
F-Krankheitsdauer-Darstellung Krankheitsdauer+Zeit-Darstellung

Naive Bayes

Naive Bayes kann kein Konzept aus den vorliegenden Datensétzen lernen und ist somit
fiir diese Art der Problemstellung nicht geeignet. Dieses Verfahren lieferte keinerlei ver-
wendbare Ergebnisse (Accuracy = 50%), unabhéngig von der Art der Darstellung und
der Versichertengruppen.
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6.2.2. Subgruppenentdeckung

Zur Erkennung lokaler Modelle wird das in Kapitel 5.3 beschriebene Verfahren verwendet.
Die Anzahl der lokalen Modelle wurde auf maximal zehn begrenzt.

Perceptron

Auch bei der Suche lokaler Modelle mit Hilfe des Perceptrons, spielt die Darstellung der
Krankengeschichte eine entscheidende Rolle. Tabelle 6.27 gibt eine Ubersicht iiber die
erzielten Resultate.

Trainingsmenge Accuracy | Precision | Recall | F-Measure
F17-Diag. Vorerkrankungen 60,09% | 60,12% 90,18 36,07%
F17-Diag. Haufigkeit 71, 4% 67,42% | 83,16% 37,23
F17-Diag. Haufigkeit | Zeit 72,98% 69, 7% 81, 58% 37,58%
F17-Diag. Krankheitsdauer 71,05% 69, 5% 75,26% 36,13%
F17-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 70,26% | 67,42% | 79,12% 36,4%
F1-Diag. Vorerkrankungen 62,55% | 60,15% | 92,4% 36, 43%
F1-Diag. Haufigkeit 65,05% 60, 56% 86,5% 35,62%
F1-Diag. Haufigkeit + Zeit 70, 75% 65, 38% 88, 6% 37,62%
F1-Diag. Krankheitsdauer 66, 1% 62, 22% 81, 7% 35,32%
F1-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 69,35% | 66,73% | 77,4% 37,92%
F3-Diag. Vorerkrankungen 56,95% | 55,86% | 72,06% | 31,47%
F3-Diag. Haufigkeit 53,06% 52,48% | 64,71% 28,98%
F3-Diag. Haufigkeit + Zeit 54, 49% 52,44% | 96,81% 34,01%
F3-Diag. Krankheitsdauer 58, 87% 56,02% | 82,35% 33, 34%
F3-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 64,9% 62,1% | 76,36% 76, 36%
F4-Diag. Vorerkrankungen 51, 6% 50,83% | 98,21% | 33,49%
F4-Diag. Haufigkeit 50,57% 50,29% | 99, 44% 33,39%
F4-Diag. Haufigkeit + Zeit 52,9% 51,55% | 96, 76% 33,63%
F4-Diag. Krankheitsdauer 54, 53% 52,63% | 91,09% 33,56%
F4-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 63,01% 60,28% | 76,33% 33,68%
F-Diag. Vorerkrankungen 51,21% | 50,62% | 99,08% 33,5%
F-Diag. Haufigkeit 50, 28% 50,14% | 99,63% 33,35%
F-Diag. Haufigkeit + Zeit 51,73% 50, 9% 98, 45% 33,55%
F-Diag. Krankheitsdauer 56, 14% 53, 48% 94, 6% 34,17%
F-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 64, 48% 61,02% | 80,22% 33,66%

Tabelle 6.27.: Lernergebnisse der Supgruppenentdeckung mit Perceptron

Vergleicht man diese Ergebnisse mit denen des Perceptron in der Tabelle 6.1, so féllt auf,
dass die besten Resultate des Perceptron zur Suche globaler Modelle nicht iibertroffen
werden. Bei der Analyse der restlichen Darstellungen kann bei der Suche nach lokalen
Modellen mit Hilfe des Perceptrons nur eine marginale Verbesserung erreicht werden.
Aufgrund des Umfangs wird auf eine detaillierte Prasentation der gefundenen Modelle
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

verzichtet.

Entscheidungsbaum

Wie aus der Tabelle 6.28 zu entnehmen ist, werden auch hier die besten Ergebnisse
bei Rauchern und Suchtkranken erreicht. Im Bereich der Suchtkranken (Versicherte mit
einer F1-Diagnose) werden sogar bessere Ergebnisse als beim Perceptron-Algorithmus
erzielt. Im Gegensatz zum Perceptron-Algorithmus haben die einzelnen Darstellungen
der Krankengeschichten einer Versichertengruppe nicht so einen starken Einfluss auf die
Ergebnisse.

Trainingsmenge Accuracy | Precision | Recall | F-Measure
F17-Diag. Vorerkrankungen 71,93% 68,98% | 81,05% | 37,26%
F17-Diag. Haufigkeit 71, 58% 68,57% | 80,00% 36, 92%
F17-Diag. Haufigkeit + Zeit 68, 77% 67,54% | 74,91% 35,52%
F17-Diag. Krankheitsdauer 71,75% 68,43% | 81,23% | 37,14%
F17-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 68, 6% 72,08% | 66,14% 34, 49%
F1-Diag. Vorerkrankungen 71,37% 78,11% | 59,6% 33,81%
F1-Diag. Hiufigkeit 72,45% | 78,87% | 61,5% | 34,56%
F1-Diag. Haufigkeit + Zeit 72,5% 78,22% | 62,4% 34,71%
F1-Diag. Krankheitsdauer 70, 5% 77,09% | 58,7% 33, 32%
F1-Diag. Krankheitsdauer + Zeit | 72,75% 78,03% 63, 4% 34, 71%
F3-Diag. Vorerkrankungen 69, 54% 70,58% | 67,85% | 34,59%
F3-Diag. Haufigkeit 69, 56% 71,58% | 65,18% 34,16%
F3-Diag. Haufigkeit + Zeit 67,54% 67,28% | 68,53% 33,95%
F3-Diag. Krankheitsdauer 68, 39% 69,93% | 64,84% | 33,64%
F3-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 66, 9% 66,34% | 69,47% 33,95%
F4-Diag. Vorerkrankungen 67,9% 68,63% | 66,25% | 33,71%
F4-Diag. Haufigkeit 68, 46% 69,16% | 66,93% 34,01%
F4-Diag. Haufigkeit + Zeit 67,01% 70,91% | 58,61% 32,09%
F4-Diag. Krankheitsdauer 67,13% 69,11% | 62,82% | 32,91%
F4-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 66, 76% 69,66% | 59,84% 32,09%
F-Diag. Vorerkrankungen 68, 8% 67,1% | 74,29% | 35,26%
F-Diag. Haufigkeit 68, 82% 67,16% | 74,16% 35, 24%
F-Diag. Haufigkeit | Zeit 68, 96% 70,91% 64, 4% 33, 75%
F-Diag. Krankheitsdauer 68,92% 69,15% | 69,12% 34, 57%
F-Diag. Krankheitsdauer + Zeit 68, 37% 70,57% | 63,07% 33, 3%

Tabelle 6.28.: Lernergebnisse der Subgruppenentdeckung mit DecisionTree der Tiefe 5

Zunéachst wurde die Tiefe des Entscheidungsbaums auf drei begrenzt. Diese Einschran-
kung lieferte jedoch Regeln, welche sich nur auf Alter, Postleitzahl, Berufsstatus oder
Geschlecht bezogen und keine Aussagen iiber Diagnosen enthielten. Aus diesem Grund
wurde die Tiefe des Baumes auf fiinf erhoht. Der Nachteil dabei ist, dass die erzeugten
Regeln relativ kompliziert sind. Zudem beschreiben die generierten Regeln, im Gegensatz
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zu den bisher betrachteten Verfahren, die Diagnosen, an welchen die einzelnen Versicher-

tengruppen nicht erkranken.

Aufgrund des Umfangs werden an dieser Stelle nur die Ergebnisse der einzelnen Versi-

chertengruppen vorgestellt, welche die hochste Accuracy erreichen.

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch Tabak Die besten Er-

gebnisse wurden bei der Analyse der Vorerkrankungsiibersicht erzielt.

Nachfolgend werden die gefunden Regeln der einzelnen Modelle dargestellt:

Modell 1

L1 (Alter = 60 bis 69) A ~(M54)

1.2 (Alter = 40 bis 49) A —(I10) A ~(D25)
1.3 (Alter = 50 bis 59) A —(T14) A ~(M77)
Modell 2

2.1 (Alter > 9) A —(JO6) A —(Z38)

2.2 (Alter > 9) A (J06) A (M62)

Modell 3

3.1 (Alter > 9) A (weiblich) A —(J03) A =(J02)
3.1  (Alter = 70 bis 79) A (ménnlich)

3.3 (Alter = 60 bis 69) A (ménnlich) A =(E11)
Modell 4

41 (Alter > 9) A —(J03) A (R69) A —(S93)
Modell 5

5.1 (Alter > 9) A =(M17) A =(J11)

Modell 6

6.1  —(FAMIJ A ~(J30) A —(I99) A ~(R69)
6.2 (Alter > 9) A (FAMI) A —(J30) A =(009)
6.3 (J30) A (J20)

Modell 7

7.1 —(FAMI) A —(J30) A ~(S92) A —(C53)
7.2 (FAMI) A =(J30) A =(009) A (R55)

7.3 (J30)

Modell 8

8.1 —(FAMI) A ~(J30) A —(S92) A —(C53)
8.2 (Alter = 50 bis 59) A (FAMI) A —~(J30) A ~(R55)
8.3  (FAMI) A =(J30) A (R55)

8.4 (J30)

Modell 9

9.1 —(FAMI) A ~(J30) A —(S92) A —(C53)
9.2 (Alter > 9) A (FAMI) A —(J30) A ~(009)
9.3 (J30)

1 FAMI ist eine Abkiirzung fiir Familienmitversicherte.
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— F17 (N=2, P=35)
— F17 (N=67, P=162)
— F17 (N=25, P=136)

— F17 (N=379, P=535)
— F17 (N=0, P=3)

— F17 (N=256, P=334)
— F17 (N=0, P=5)
— F17 (N=25, P=136)

— F17 (N=446, P—566)
— F17 (N=489, P=560)

— F17 (N=470, P=497)
— F17 (N=489, P—560)
— F17 (N=0, P=4)

— F17 (N—483, P—497)
— F17 (N=0, P=2)
— F17 (N=2, P=5)

— F17 (N=483, P=497)
— F17 (N=0, P=21)

— F17 (N=0, P=2)

— F17 (N=2, P=5)

— F17 (N—483, P—497)
— F17 (N=21, P=68)
— F17 (N=2, P=5)
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Modell 10

10.1  —(FAMI) A —(J30) A ~(M70) A =(S50) — F17 (N=480, P—497)
10.2  (Alter = 50 bis 59) A (FAMI) A =(J30) A ~(R55) — F17 (N=0, P=21)
10.3  (FAMI) A ~(J30) A (R55) — F17 (N=0, P=2)
104 (J30) — F17 (N=2, P=5)

Exemplarisch wird zunéchst anhand der Regel 2.1 die Notation erlautert. Regel 2.1 be-
sagt, dass Versicherte, die 10 Jahre oder &lter sind und keine akute Infektion der oberen
Atemwege erleiden und nicht gebéren, mit einer erhohten Wahrscheinlichkeit rauchen.
Diese Art von Regeln sind leider nicht intuitiv nachvollziehbar und nur schwer durch
Studien zu belegen.

Was anhand der Ergebnisse jedoch sehr deutlich wird, ist die Tatsache, dass 22 der
27 Regeln mindestens eine Aussage iiber soziodemografische Merkmale (Alter, Beruf,
Geschlecht) enthalten. Insbesondere scheint der Versichertenstatus, aus welchem sich ein
mogliches Beschéftigungsverhéltnis ableiten lasst, in Kombination mit mindestens einer
nicht aufgetretenen Krankheit ein Indiz fiir psychische Stérungen durch Tabakkonsum zu
sein. Haufig nicht auftretende Krankheiten sind z.B. allergische Rhinopathie!(J30) und
Synkope und Kollaps? (R55).

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch psychotrope Substanzen
Bei Versicherten mit einer F1-Diagnose wurden die besten Ergebnisse bei der Analyse der
Krankengeschichte in Form der Krankheitsdauer+Zeitangabe-Ubersicht erzielt. Nachfol-
gend werden die einzelnen Modell beschrieben.

Modell 1

1.1 (Alter = 40 bis 49) A ~(FAMI) — F1 (N=147, P=240)
1.2 (Alter > 9) A =(Alter = 50 bis 59) A =(Z37, t-2) — F1 (N=39, P=151)
1.3 (Alter = 50 bis 59) A =(FAMI) A ~(T14, t-3) A ~(M77, t-3) — F1 (N=39 , P=165)
1.4 (Alter = 50 bis 59) A (FAMI) A —~(T14, t-3) — F1 (N=39 , P—165)
Modell 2

2.1 (Alter > 9) A —(Alter = 60 bis 79) A —(J06, t-3) — F1 (N=147, P=240)
2.2 (Alter = 70 bis 79) — F1 (N=1, P=22)
2.3 (Alter = 60 bis 69) A ~(M54, t-3) A —~(M54, t-2) — F1 (N=5, P=56)
Modell 3

3.1 (Alter = 70 bis 79) — F1 (N=1, P=22)
3.2 (Alter = 60 bis 69) — F1 (N=9, P—49)
Modell 4

4.1 —(J06, t-2) A —(KO08, t-2) A ~(T14, t-3) A —(J02, t-3) — F1 (N=885, P—982)
4.2 (J06, t-2) A (T14, t-3 > 75,5 Tage) — F1 (N=0, P=2)

4.3 (ménnlich) A (JO6, t-2) A (A09, t-1) A =(J30, t-3) A —(J02, t-3) — F1 (N=0 , P=2)
4.4 (J06, t-2) A (J30, t-2) — F1 (N=0, P=2)
Modell 5

5.1  (Alter = 50 bis 59) A —(FAMI) A ~(N99, t-3) A =(K29, t-2) — F1 (N=44, P=165)
5.2  (Alter = 50 bis 59) A (FAMI) — F1 (N=0, P=29)

tallergischer Schnupfen
2Blackout und Ohnmacht
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Modell 6

6.1 —(R69, t-4) A =(M54, t-2) A ~(Z38, t-3) A ~(Z38, t-2) — F1 (N=917, P—993)
6.2 —(R69, t-4) A (M54, t-2) A (238, t-3 > 2 Tage) — F1 (N=0, P=29)
Modell 7

71 =(M54, t-3) A =(D62, t-2) A —(Z37, t-1) A ~(062, t-2) — F1 (N=920, P=971)
7.2 (M54, t-3) A (M51, t-3) — F1 (N=1, P=5)
Modell 8

8.1 (062, t-2) A ~(D62, t-2) A ~(K08, t-2) A =(S60, t-3) — F1 (N=969, P=995)
82  —(062, t-2) A (D62, t-2) — F1 (N=0, P=3)

8.3 (062, t-2) A (009, t-2 > 3 Tage) — F1 (N=1, P=2)
Modell 9

9.1  (Alter > 9) A =(062, t-2) A =(D62, t-2) A ~(B34, t-2) — F1 (N=903, P=992)
9.2 (062, t-2) A (D62, t-2) — F1 (N=0, P=3)

9.3 (062, t-2) A (009, t-2 > 3 Tage) — F1 (N=1, P=2)
Modell 10

10.1 (062, t-2) A ~(D62, t-2) A ~(T14, t-3) A =(J02, t-3)  — F1 (N=952, P=993)
102 —(062, t-2) A (D62, t-2) A (T14, t-3 > 75, Tage) — F1 (N=0, P=3)
10.3 (062, t-2) A (009, t-2 <= 3 Tage) — F1 (N=1, P=2)

Die an dieser Stelle verwendete Notation soll anhand der Regel 1.4 verdeutlicht werden.
Die Regel 1.4 besagt, dass Familienmitversicherte im Alter zwischen 50-59 Jahren, die vor
drei Jahren nicht an Sehnentziindungen und Verletzungen an einer Korperregion litten,
mit einer erhhten Wahrscheinlichkeit Suchtkrank sind.

Betrachtet man die Regeln der ersten drei Modelle, wird deutlich, dass das Alter der Ver-
sicherten ein Indiz fiir Suchterkrankungen ist. Insbesondere Versicherte im Alter zwischen
40 bis 69 scheinen anfilliger fiir Suchterkrankungen zu sein.

Ebenso auffallig bei Regeln der Modelle 8 bis 10 ist, dass abnorme Wehentétigkeit (062)
und akute Blutungsanimie®(D62) im gleichen Zeitraum bei suchtkranken Versicherten
nicht auftreten.

Versicherte mit affektiven Storungen Bei Versicherten mit affektiven Storungen wur-
den die besten Ergebnisse bei der Analyse der Vorerkrankungsiibersicht erreicht. Hierbei
konnten allerdings nur sechs Subgruppen identifiziert werden.

Modell 1

1.1 (weiblich) A (Alter > 9) A —(Alter = 20 bis 29) — F3 (N=623, P=1429)
1.2 (Alter > 9) A (Pflichtmitglied) — F3 (N=0, P=2)

1.3 (ménnlich) A (Alter > 9) A (T14) A ~(BO1) — F3 (N=0 , P=2)
Modell 2

2.1 (Alter > 9) A =(Alter = 30 bis 39) A ~(J06) A ~(Z38) — F3 (N=1049, P—1493)
2.2 (Alter > 9) A (Pflichtmitglied) — F3 (N=0, P=2)

2.3 (FAMI) A —=(J06) A =(Z30) A —(Z38) — F3 (N=0, P=3)
3Blutarmut
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

Modell 3

31 (Alter > 9) A ~(R69) A ~(T14) A ~(Z38) — F3 (N=1785, P=2226)
3.2 (Alter > 9) A ~(R69) A (T14) A (M70) — F3 (N=0, P=5)
Modell 4

4.1 (Alter > 29) A =(S93) — F3 (N=1239, P—1811)
4.2 (Alter = 20 bis 29) A (K52) A (RO7) — F3 (N=0, P=2)
Modell 5

51 —(KO08) A =(J20) A (K52 A ~(M54)) — F3 (N=1601, P=1924)
5.2 —(KO08) A (J20) A =(J01) A (N92) — F3 (N=0, P=5)

5.3 —(KO08) A (J20) A (JO1) A (TS81) — F3 (N=0, P=2)

54 (K08) A —(T14) A (T81) — F3 (N=0, P=2)

55  (KO8) A (T14) A (J06) — F3 (N=2, P=5)
Modell 6

6.1  (Alter > 19) A ~(T15)~(S52) — F3 (N=2076, P—2293)

6.2 —(Alter = 10 bis 19) A (S52) A (I84) A ~(T15) — F3 (N=0, P=2)

Um nochmals zu verdeutlichen, wie schwer es ist Korrektheit der generierten Regeln nach
zu vollziehen, werden exemplarisch diejenigen mit der gréfiten Abdeckung jedes einzelnen
Modells beschrieben.

Regel 1.1 besagt, dass weibliche Versicherte, im Alter zwischen 10 und 19 oder die &lter
als 30 Jahre sind, an affektiven Storungen leiden. Aus Regel 2.1 kann abgeleitet werden,
dass Versicherte im Alter zwischen 10 und 29 oder die &lter als 40 Jahre sind und weder
entbunden haben noch an einer akuten Infektion der oberen Atemwege erkrankten, leiden
mit einer erhohten Wahrscheinlichkeit an affektiven Storungen. Aus Regel 3.1 ist zu ent-
nehmen, dass Versicherte, die alter als 9 Jahre sind und weder entbunden haben, noch eine
Verletzung erlitten und nicht an einer akuten Infektion der oberen Atemwege erkrankten,
mit einer erhohten Wahrscheinlichkeit an affektiven Storungen leiden. Regel 4.1 besagt,
dass Versicherte, die alter als 30 Jahre sind und sich nicht den Fuf verstaucht haben,
an Depressionen leiden. Aus Regel 5.1 ist zu entnehmen, dass Versicherte, welche weder
an Krankheiten der Zdéhne, noch an Riickschmerzen, noch an nichtinfektitser Gastroen-
teritis erkranken, mit einer erh6hten Wahrscheinlichkeit an affektiven Stérungen leiden.
Regel 6.1 driickt aus, dass Versicherte die &lter als 20 Jahre sind und weder einen Fremd-
korper im Augen hatten, noch eine Fraktur des Unterarms erlitten, mit einer erhéhten
Wahrscheinlichkeit an affektiven Stérungen leiden.

Versicherte mit neurotischen, Belastungs- und somatoformen Stérungen Bei Versi-
cherten mit einer F4-Diagnose wurden die besten Ergebnisse bei der Analyse der Kran-
kengeschichte in Form der Krankheitsdauer} Zeitangabe-Ubersicht erzielt. Nachfolgend
werden die Regeln der einzelnen Modell dargestellt.

Modell 1

1.1 (mé&nnlich) A (Alter > 9) A =(Alter = 20 bis 29) A =(Z38) — F4 (N=987, P=2333)
1.2 (ménnlich) A (Alter = 20 bis 29) A (Z38) A (012) — F4 (N=0, P=2)

1.3 (weiblich) A —(Alter = 40 bis 49) A (J06) A (J32) — F4 (N=5, P—9)
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Modell 2

2.1 (Alter > 9) A —(Alter = 30 bis 39) A ~(K08) A —~(J06)
2.2 (Alter = 30 bis 39) A ~(J06) A —(R69)

2.3 (Alter = 30 bis 39) A (JO6) A (O60)

Modell 3

3.1 (Alter > 9) A =(Alter = 30 bis 39) A =(Z38) A —(T14)
3.2 (Alter = 40 bis 49) A (Z38) A (Z35)

3.3 (Alter = 30 bis 39) A (J00) A (S93) A —(G47)

3.4 (Alter = 30 bis 39) A (E66) A (G47)

Modell 4

41 —(M54) A —~(J03) A =(S93) A =(J20)

4.2 —=(M54) A —(J03) A (S93) A (M22)

4.3 =(M54) A (J03) A ~(J06) A (163)

44 (M54) A —~(J06) A (163)

45 (M54) A (JO6) A —(A09) A (J35)

4.6 —(Alter = 30 bis 39) A (M54) A (JO6) A (A09)
Modell 5

5.1 —(Alter = 10 bis 19) A =(J06) A =(R69) A —(S60)
5.2 —(Alter = 10 bis 19) A ~(J06) A (O70)

5.3 (Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A =(J06) A (K35)
5.4  (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(Z03) A =(K35)
Modell 6

6.1 —(Alter = 10 bis 29) A =(R69) A —(J35)

6.2 —(Alter = 10 bis 29) A (R69) A (B99)

6.3 (Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A =(J06) A (K35)
6.4  (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(Z03) A —(K35)
Modell 7

7.1 (Alter > 19) A (ménnlich) A =(J00)

7.2 —(Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A (JOO) A (B34)
7.3 —(Alter = 10 bis 29) A (weiblich) A (T88)

7.4 (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(K35) A —(J06)
7.5 (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(Z03) A —(S52)
Modell 8

8.1 —(Alter = 10 bis 19) A =(G47) A =(S60) A =(R69)
8.2  —(Alter = 10 bis 19) A ~(FAMI) A (G47)

8.3  (Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A =(K35) A —(J06)
8.4  (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A —(K35) A =(Z03)
Modell 9

9.1 —(Alter = 10 bis 19) A =(J06) A ~(N83) A ~(T15)
9.2 —(Alter = 10 bis 19) A =(J06) A (N83) A (080)

9.3 (Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A =(K35) A =(S50)
9.4 (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(K35) A =(S52)

o8

— F4 (N=1848, P=2431)
— F4 (N=1042, P=1151)
— F4 (N=2, P=7)

— F4 (N=2121, P=2674)
— F4 (N=0, P=5)

— F4 (N=1, P=3)

— F4 (N=2, P=22)

— F4 (N=3129, P=3537)
— F4 (N=0, P=2)

— F4 (N=47, P=70)

— F4 (N=40, P=53)

— F4 (N=2431, P=3051)
. F4 (N= 1 P 1)

. F4 (N=4 70)

— F4 (N=

N=47, P=70)
N=40, P=53)

— F4 (N=3827, P=3910)
— F4 (N 15 P 52)
— F4 (N=47, P=70)
— F4 (N= 40 P=53)
— F4

— B4
— F4

N=3212, P=3550)
N-0, P-2)
N=50, P=70)
N=42, P=53)
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

Modell 10
10.1  —(Alter = 10 bis 19) A —(G47) A ~(N83) A =(S61)  — F4 (N=3914, P=3917)
10.1  —(Alter = 10 bis 19) A ~(G47) A (N83) A (000) — F4 (N=0, P=2)
10.3  —(Alter = 10 bis 19) A (G47) — F4 (N=20, P=52)
(

10.4  (Alter = 10 bis 19) A (ménnlich) A =(K35) A =(S50) — F4 (N=50, P=70)
10.5  (Alter = 10 bis 19) A (weiblich ) A =(Z03) A =(S52)  — F4 (N=40, P=53)

Obwohl bisher die Korrektheit der generierten Regeln schwer nachvollziehbar war, zeigt
Regel 1.1, dass Zusammenhénge richtig erfasst werden. In Regel 1.1 wird der Zusammen-
hang zwischen Mannern und dem Merkmal "nicht schwanger" entdeckt.

Bei Versicherten mit somatoformen Stérungen ist das Alter ein wiederkehrendes Krite-
rium, insbesondere das Alter zwischen 10 und 19 Jahren in Kombination mit dem nicht
Auftreten einer akuten Blinddarmentziindung (K35).

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstorungen Bei Versicherten mit einer F-
Diagnose wurden die besten Ergebnisse bei der Analyse der Krankengeschichte in Form
der Krankheitsdauer+ Zeitangabe-Ubersicht erzielt. Nachfolgend werden die Regeln der
einzelnen Modell dargestellt.

Modell 1

1.1 (weiblich) A (Alter > 9) A =(Alter = 20 bis 29) A (PLZ # 0z)l] — F (N=1957, P=4064)
1.2 (PLZ = 0z) A (N70, t-2) — F (N=0, P=2)

1.3 (PLZ = 0x) A =(N70, t-2) A (G43, t-1) — F (N=1, P=2)
Modell 2

2.1 (Alter = 30 bis 39) A (PLZ # 12) A (PLZ # 62) A (PLZ # 92)  — F (N=4294, P=5352)
2.2 (Alter = 30 bis 39) A (PLZ = 1z) A (M70, t-1) — F (N=1, P=2)
Modell 3

3.1 (PLZ # 1z) A (PLZ # 32) A (PLZ # 62) A —(J06, t-3) — F (N=5854, P=7149)
Modell 4

41  ~(Alter > 9) A (PLZ # 3x) A (PLZ # 62) A ~(J06, t-3) — F (N=5854, P=7149)
Modell 5

51  —(Alter = 20 bis 29) A —(R69, t-4) A =(M54, t-3) A —(Z38, t-3) — F (N=4381, P—5664)
5.2 (Alter = 20 bis 29) A (J20, t-3) A =(G43, t-1) — F (N=0, P=2)
Modell 6

6.1 —(T14, t-3) A ~(J20, t-3) A =(Z38, t-1) A ~(M54, t-4) — F (N=6596, P=7199)
6.2 —(T14, t-3) A ~(J20, t-3) A (238, t-1) A (D68, t-1) — F (N=0, P=2)

6.3 —(T14, t-3) A (J20, t-3) A —(J06, t-3) A (G43, t-1) — F (N=0, P=3)

6.4 (T14, t-3) A =(J98, t-3) A (J40, t-2) — F (N=0, P=4)

6.5 (T14, t-3) A (J98, t-3) — F (N=0, P=2)
Modell 7

7.1 (PLZ # 3z) A (PLZ # 42) A (PLZ # 62) A —(T14, t-4) — F (N=6864, P—7454)
Modell 8

8.1 (PLZ # Tz) A —(Z38, -2) A ~(R69, t-4) A ~(J03, t-3) — F (N=6903, P—7326)
8.2 (PLZ # Tz) A (238, t-2) A (A09, t-2) — F (N=2, P=3)

! PLZ = 0z bedeutet, dass die Postleitzahl mit 0 beginnt.
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6. Ergebnisse

Modell 9

9.1  (PLZ # 8z) A =(J06, t-3) A =(K52, t-3) — F (N=6537, P=7144)
9.2 (PLZ = 8z) A ~(J03, t-3) A =(K52, t-3) A (J20, t-1) — F (N=2, P=3)

9.3 —(J06, t-3) A (K52, t-3) A =(J20, t-3) A (N94, t-2)  — F (N=0, P=3)

9.4 —(J06, t-3) A (K52, t-3) A (J20, t-3) A (M54, t-1) — F (N=1, P=5)

9.5  (JO6, t-3) A =(J20, t-3) A (K08, t-3) A (J40, t-3) — F (N=3, P=8)
Modell 10

10.1  (PLZ # 82) A —(J06, t-3) A ~(K52, t-3) — F (N=6537, P=7144)
102 (PLZ = 8z) A —(J03, t-3) A (J20, t-1) — F (N=0, P-2)

10.3  (J06, t-3) A —(J20, t-3) A (KO8, t-3) A (J40, t-3) — F (N=3, P=8)

Auffillig bei diesen Ergebnissen ist, dass die Region, in denen die Versicherten leben eine
Rolle spielt. So besagt Regel 1.1, dass Frauen, die dlter als 9 Jahre aber nicht im Alter
zwischen 20 und 29 Jahren sind, welche in einer Region wohnen, deren Postleitzahl nicht
mit 0 beginnt, mit einer erhéhten Wahrscheinlichkeit an psychischen Stérungen leiden.

6.2.3. Entdeckung haufiger Sequenzen in Datenbanken

An dieser Stelle werden die Ergebnisse des GSP Algorithmus vorgestellt, welcher in Ka-
pitel 5.4 vorgestellt wurde.
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Abbildung 6.2.: Ergebnisse des GSP-Algorithmus
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

Der GSP-Algorithmus sucht nach haufigen Sequenzen in den Krankengeschichten der
Versicherten. Wie bereits in Kapitel 4.3.2 beschrieben, ist eine durchschnittliche Kran-
kengeschichte nur zwischen 4 und 6 Diagnosen lang. Dies ist auch der Grund, weshalb
der GSP-Algorithmus nur hiufige Sequenzen der Lange 1 findet. Abbildung 6.2 zeigt die
Ergebnisse des GSP-Algorithmus. Dargestellt werden nur die Diagnosen, die bei Versi-
cherten mit beliebigen psychischen Stérung hiufiger auftreten als bei Versicherten ohne
eine psychische Stérung.

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch Tabak Tabelle 6.29 lis-
tet die Diagnosen auf, bei denen Raucher die grofsten Unterschiede zu Versicherten ohne
psychische Storungen aufweisen. Alle dargestellten Diagnosen werden durch medizini-
sche Studien bestétigt, wobei sechs der sieben Diagnosen sehr eng zusammenhéngen.
Dies nachfolgend néher erlautert wird.

Support

F17 ohne F
3,97% | 1,01% | Diabetes mellitus [Typ-2-Diabetes| (E11)
7,94% | 2,38% | Ubergewicht (E66)
8,53% | 0,89% | Fettwechselstorung (E78)
13,69% | 3,23% | Bluthochdruck (I10)
8,33% | 0,73% | ischdmische Herzkrankheit (125)
4,36% | 0,91% | chronisch obstruktive Lungenkrankheit (J44)
3,77% | 0,21% | kardiale und vaskuldre Implantate (Z95)

Diagnose

Tabelle 6.29.: Haufige Diagnosen der F17-Versicherten

Der deutlich erkennbare Zusammenhang zwischen Ubergewicht und Rauchen, sorgt zu-
néchst fiir Verwirrung. Viele Raucher hoffen mit dem Rauchen ihr Gewicht zu kontrollie-
ren. Jedoch zeigt eine Auswertung mehrerer Studien ([WBG107|), dass dies ein Irrtum
ist, da starke Raucher eher zu Ubergewicht neigen. AuRerdem verursacht Nikotin eine
Insulinresistenz, wodurch das Risiko fiir das Metabolische Syndrom?* erhéht wird. Das
Metabolische Syndrom steigert wiederum das Risiko einer Herz-Kreislauf-Erkrankung.

Eine weitere Studie [ACMO02| bestéitigt zudem die Verbindung zwischen Rauchern und
der chronisch obstruktiven Lungenkrankheit (COPD)?. Dénische Forscher fanden in einer
Langzeitstudie heraus, dass die Gefahr an COPD zu erkranken steigt, je langer jemand
raucht.

4Metabolisches Syndrom - auch tédliches Quartett genannt - umfasst folgende vier Symptome: Uber-
gewicht, Zuckerkrankheit, Fettstoffwechselstérungen und Bluthochdruck

SCOPD steht fiir ,,Chronic Obstructive Pulmonary Disease”. Die chronisch obstruktive Lungenkrank-
heit umfasst die chronische Entziindung der Bronchien und die daraus resultierende Verengung der
Atemwege mit der chronischen Uberblihung der Lunge. Wichtigste Krankheitszeichen sind chro-
nischer Husten mit oder ohne Auswurf und eine fortschreitende Luftnot. Die Krankheit ist nicht
heilbar.
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6. Ergebnisse

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen durch psychotrope Substanzen
Folgende drei Diagnosen treten am héufigsten bei Suchtkranken auf:

Support
F1 ohne F
4,04% | 0,87% | Storungen des Elektrolyhaushaltes (E87)
2,97% | 0,16% | Herzinfarkt (I121)
23% | 9,36% | nichtinfektioser Brechdurchfall (K52)

Diagnose

Tabelle 6.30.: Haufige Diagnosen der F1-Versicherten

23% aller Suchtkranken klagen im Verlauf ihrer Krankengeschichte iiber Brechdurchfall.
Im Gegensatz dazu leiden nur 9,36% der Versicherten ohne psychische Storungen an
Durchfall und Erbrechen. Brechdurchfall kann durch Bakterien, Viren oder aber durch
Vergiftungen verursacht werden (|[Roc05]). Bakterien und Viren kénnen aber ausgeschlos-
sen werden, da es sich um einen nicht infektiosen Brechdurchfall handelt. Eine Vergif-
tung kann u.a. durch Uberdosierungen mit legalen und illegalen Drogen, Alkohol oder
Medikamenten verursacht werden. Dies konnte die Wechselwirkung zwischen einer Such-
terkrankung und dem Brechdurchfall erkléren.

Versicherte mit affektiven Stérungen Nachfolgend werden die Diagnosen aufgelistet
an denen depressive Patienten héufiger als die iibrigen hier betrachteten Versicherten-
gruppen erkranken.

Support

F3 ohne F
5,97% | 5,15% | Viruskrankheiten (B34)
10,91% | 10,86% | aktue Bronchitis (J20)
7,55% | 4,293% | Gastritis und Doudentis (K29)
8,09% | 3,2% | Bandscheibenschiaden (M51)
5,36% | 3,29% | Krankheiten der Wirbelsdule (M53)
22,59% | 16,21% | Riickenschmerzen (Mb54)
6,18% | 4,99% | Bauch- und Beckenschmerzen (R10)

Diagnose

Tabelle 6.31.: Haufige Diagnosen der F3-Versicherten

Besonders auffillig an diesen Ergebnissen sind die Riickenbeschwerden. Zwar sind Riick-
schmerzen eine Volkskrankheit, dennoch sind hier signifikante Unterschiede von Patienten
mit affektiven Storungen zu Patienten ohne psychischen Storungen zu erkennen. Studien
haben gezeigt, dass chronische Riickenbeschwerden und Deperessionen héufig gemein-
sam auftreten (vgl. [Dum00]). Daraus geht hervor, dass 80 bis 90 Prozent aller Patienten
mit chronischen Riickenschmerzen gleichzeitig leichte depressive Symptome aufweisen.
Zudem haben Patienten, bei denen eine Depression diagnostiziert wurde,ein vier Mal
hoheres Risiko, Riickenschmerzen auszubilden als Patienten ohne Depressionen. Warum
Depressionen das Auftreten von Schmerzen begiinstigen, ist jedoch noch unklar.
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6.2. Auswertung der Ergebnisse

Versicherte mit neurotischen, Belastungs- und somatoformen Storungen Tabelle 6.32
enthélt die Diagnosen, an denen Patienten mit somatoformen Stérungen haufiger erkran-
ken als die restlichen Versichertengruppen.

Support
F4 ohne F
7,37% | 6,65% | Akute Sinitus (JO1)
19,86% | 16,81% | Akute Entziindung des Kehlkopfes (J06)
5,79% | 4,93% | chronische Sinitus (J32)
9,052% | 7,59% | Bronchitis (J40)

Diagnose

Tabelle 6.32.: Haufige Diagnosen der F4-Versicherten

Wie bereits beschrieben ist es selbst fiir Mediziner sehr schwierig, somatoforme Stérungen
als solche zu erkennen. Zunéchst miissen alle anderen Ursachen ausgeschlossen werden. So
miissen sich die Diagnosen der Krankengeschichte dieser Patienten nicht zwangslaufig von
psychisch unauffilligen Patienten unterscheiden. Lediglich die Haufigkeit oder Dauer des
Auftretens einer Diagnose in der Krankengeschichte dieser Patienten kann eventuell auf
eine somatoforme Stérung hindeuten. Aus diesem Grund lassen sich bei den Diagnosen
der F4-Versicherten nicht so signifikante Unterschiede feststellen wie bei den {ibrigen
Versichertengruppen.

Versicherte mit psychischen und Verhaltensstérungen Obwohl in den Untergruppen,
insbesondere bei Rauchern, Siichtigen und depressive Patienten, signifikante Unterschiede
zu Versicherten ohne psychische Stérungen gefunden wurden, sind in der Gruppe "Ver-
sicherte mit psychischen Verhaltensstorungen", die alle Untergruppen beinhaltet, keine
groften Unterschiede zu psychisch unauffilligen Versicherten erkennbar. Die Ergebnisse
der Untergruppen gehen in der groffen Gruppe unter.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel werden die in dieser Diplomarbeit erzielten Ergebnisse noch einmal
zusammengefasst und es wird ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten und Entwicklungen
gegeben.

7.1. Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit ist es, Muster in der Krankengeschichte von psychisch Kranken
zu identifizieren, um Versicherten, die erst einen Teil einer typischen Krankengeschich-
te durchlaufen haben, einen Therapievorschlag und Praventionsmafinahmen anbieten zu
kénnen. Dadurch soll ihnen eine lang andauernde Krankengeschichte erspart und ihre
Lebensqualitit gesteigert werden. Noch immer sind psychische Krankheiten ein sehr sen-
sibles Thema in unserer Gesellschaft. Ein grofer Teil der Bevolkerung hélt lieber Distanz
zu psychisch Kranken. So haben viele Betroffene Angst vor einer Stigmatisierung. Um
an einen potentiell gefdhrdeten Versicherten herantreten zu kénnen und ihm ein Praven-
tionsprogramm zu unterbreiten, muss beinahe zu 100% sichergestellt sein, dass dieser
Versicherte wirklich in absehbarer Zeit an einer psychischen Erkrankung leiden wird.

Diese hohe Wahrscheinlichkeit wird von keinem in dieser Arbeit untersuchten Lernver-
fahren erreicht.

Dennoch liefert der Perceptron-Algorithmus gute Ergebnisse. Einige davon werden so-
gar durch medizinische Studien belegt. Bei Suchtkranken (Versicherte mit einer F1 bzw.
F17-Diagnose) und der Betrachtung der Haufigkeit des Auftretens einer Erkrankung lie-
fert der Perceptron-Algorithmus die besten Ergebnisse. Wird zu dieser Darstellung noch
die Information des Zeitpunktes des Auftretens der Krankheit hinzugenommen, so wird
das Ergebnis deutlich verbessert (Steigerung der Accuracy von 63,45% auf 71,55% bei
F1-Versicherten bzw. bei F17-Versicherten von 71,32% auf 74,12%). Als typische Rau-
cherkrankheiten wurden u.a. Schuppenflechte, die chronisch obstruktive Lungenkrankheit
und Herzkrankheiten erkannt. Ein Zusammenhang konnte auch zwischen Trauma bzw.
Geburt und der Abhéngigkeit von psychotropen Substanzen hergestellt werden. Bei Ver-
sicherten mit affektiven (F3), somatoformen (F4) oder allgemein psychischen Stérungen
(F) liefert das Perceptron die besten Ergebnisse, wenn der Zeitpunkt und die Dauer
der einzelnen Krankheiten untersucht wird. Dabei konnte ein Zusammenhang zwischen
Schwangerschaft bzw. Geburt und Depressionen nachgewiesen werden. Ebenso konnte
eine Wechselwirkung zwischen schweren Krankheiten, wie Leukdmie, Herzinfarkt und
Multiple Sklerose, und Depressionen nachgewiesen werden.

Naive Bayes hingegen konnte aus den vorliegenden Daten, unabhingig von Versicher-
tengruppen und der Darstellung der Krankengeschichte, kein Konzept lernen, das ein
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Objekt einer Klasse zuordnet. Deshalb ist dieses Verfahren fiir diese Aufgabenstellung
ungeeignet.

Im Bereich der Entdeckung von Subgruppen wurde KBS mit zwei unterschiedlichen
Basislernern verwendet. Zum einen wurde das Perceptron und zum anderen der Deci-
sionTree genutzt. Das Perceptron konnte an dieser Stelle jedoch die besten Resultate
des Perceptron-Algorithmus, welches zur Suche globaler Modelle verwendet wurde, nicht
iibertreffen. Bei der Analyse der restlichen Darstellungen wurde bei der Suche nach loka-
len Modellen mit Hilfe des Perceptrons nur eine marginale Verbesserung der Ergebnisse
erzielt. DecisionTree konnte die bereits guten Ergebnisse des Perceptron-Algorithmus im
Bereich der Suchtkranken {ibertreffen. Jedoch sind die vom DecisionTree generierten Re-
geln relativ komplex und nicht intuitiv nachvollziehbar. Aus diesem Grund lassen sich
die Ergebnisse nur schwer durch medizinische Studien belegen.

Der GSP-Algorithmus, der nach héufigen Sequenzen in Datenbanken sucht, konnte auf-
grund der relativ kurzen! Krankengeschichten der Versicherten nur hiufige Sequenzen der
Lénge eins entdecken. Jedoch werden diese entdeckten Diagnosen auch durch medizini-
sche Studien bestétigt. Der GSP-Algorithmus fand einen Zusammenhang zwischen Rau-
chern und dem Metabolischen Syndrom, sowie Rauchern und der chronisch obstruktiven
Lungenkrankheit heraus. Ebenso wurde entdeckt, dass 23% der Suchtkranken an nicht
infektiosem Brechdurchfall leiden. Zum Vergleich dazu leiden nur 9, 36% der Versicherten
ohne eine psychische Storungen an dieser Krankheit. Fin weiterer Zusammenhang konnte
zwischen Depressionen und Riickenbeschwerden hergestellt werden. Zwar sind Riicken-
schmerzen eine Volkskrankheit? aber dennoch ist ein signifikanter Unterschied erkennbar.
22,59% der Patienten, bei denen eine Depression nachgewiesen werden kann, leiden auch
unter Riickenschmerzen.

7.2. Ausblick

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden relativ grofse psychische Krankheitsgruppen be-
trachtet, jedoch fasst eine Krankheitsgruppe eine Vielzahl von Storungen unterschied-
lichen Schweregrades und mit verschiedenen klinischen Erscheinungsbildern zusammen.
Das Beispiel der Suchtkranken (Versicherte mit einer F1-Diagnose) und der Unterkate-
gorie Raucher (Versicherte mit einer F17-Diagnose) legt nahe, dass bessere Ergebnisse
erzielt werden konnen, je préziser die Krankheitskategorie ist. Dies sollte in zusétzlichen
Experimenten iiberpriift werden.

Die betrachtete Krankenkasse hat eine sehr spezielle Versichertenstruktur. Der Grofs-
teil der Versicherten ist weiblich und {ibt einen medizinischen Beruf aus. Personen die-
ser Gruppen neigen héufiger als andere Gruppen zu psychischen Stérungen. Aus diesem
Grund sollten zusétzliche Experimente mit Daten anderer Krankenversicherungen durch-
gefiihrt werden.

Die Vorléaufer spaterer psychischer Storungen lassen sich bis ins Kindesalter zuriickverfol-

'Die durchschnitliche Linge einer Krankengeschichte betrigt fiinf Diagnosen.
216,21% der Versicherten ohne psychische Stérungen leiden unter Riickenschmerzen.
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gen. Zum jetzigen Zeitpunkt kénnen jedoch nur Daten der letzten fiinf Jahre zur Analyse
herangezogen werden. Deshalb sollten die hier durchgefiihrten Experimente zu einem
spateren Zeitpunkt wiederholt werden.

Die Datenlage wird sich zudem wahrscheinlich durch die Einfithrung der elektronischen
Gesundheitskarte (eGK) verbessern. Mit der Einfithrung der elektronischen Gesundheits-
karte und dem Aufbau einer Informations- und Kommunikationsinfrastruktur soll eine
Verbesserung der Kommunikation aller Beteiligten erreicht werden. Rezepte und Abre-
chungsdaten sollen zukiinftig nur noch elektronisch erstellt und iibermittelt werden, so
werden die bisherigen fehlerbehafteten Medienbriiche vermieden (vgl. [eGKO08|). Auch aus
diesem Grund sollten die in dieser Arbeit vorgestellten Experimente zu einem spéteren
Zeitpunkt wiederholt werden.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass diese Arbeit eine gute Ausgangslage fiir weitere
Experimente bietet. Diese sollten zu einem spéteren Zeitpunkt, wenn sich die Datenlage
verbessert, durchgefiihrt werden.
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