.. i i i o
medizin://dokumentation/informatik/
informationsmanagement/ m l
ISSN 1438-0900 Heft 3 _September 2022 _ Jahrgang 24

g

Sonderdruc :Dlgrtale Asssltmunterstutzung
in der Notaufnahme mit Hi ren KI-Verfahren (ML)

y

BV
L




Inhalt

Kunstliche Intelligenz in der Medizininformatik-Initiative _

Ein wissensbasiertes, interoperables Entscheidungsunterstltzungssystem fir die padiatrische
Intensivmedizin _

Regulatorische Anforderungen an Verfahren des maschinellen Lernens
bei Medizinprodukten _

Digitale Assistenzen zur Entscheidungsunterstiitzung in der Notaufnahme mit Hilfe von erklarbaren
Kl-Verfahren (ML) _

Bedeutung von Al-Literacy bei medizinischen Anwender:innen _

Klnstliche Intelligenz zur Erkennung von Zustandsanderungen in hochdimensionalen
Patientendaten _

Sensorbasierte Klassifikation von Tanzfiguren mittels maschineller
Lernverfahren _

Gedenksymposium zu Ehren von Dr. Carl Dujat

Preisverleihung des Berufsverbandes Medizinischer Informatiker e.V. (BVMI) zu Ehren
von Dr. Carl Dujat

Kopfe im DVMD: Barbel Wellmann
Der DVMD lad zu seiner 53. Mitgliederversammlung ein

Impressum

79
79

80

85

88

92
97

100

102

104

104
105
105

106



Liebe Leserinnen und Leser,

eine Frage: Kiinstliche Intelligenz (KI) zieht in den

letzten Jahren &ffentliche Aufmerksamkeit fast

magnetisch an. Sie gilt als strategisch wichtiges
Zukunftsfeld und aktiviert damit hohe Fordermittel. An
Kl in der Medizin knipfen sich besonders hohe, viel-
leicht Uberhdhte Erwartungen. Anders als in friheren
Phasen der KI-Euphorie sind aber aktuelle KI-Ansatze
im Gesundheitsbereich tatsachlich praxis-, routine- und
konkurrenzfahig: Die amerikanische Zulassungsbehorde
FDA lasst seit mehreren Jahren im Monatsrhythmus
neue Kl-gestutzte Medizinprodukte zu.

KI'in der Medizin steht vor besonderen Herausfor-
derungen: Die Anpassung von Kl-Verfahren an die spe-
zifischen Erfordernisse und Anwendungsbedingungen
der Medizin ist methodisch herausfordernd. Beispiels-
weise macht die Forderung nach nachvollziehbarer
Datenverarbeitung innovative Ansatze zur erklarba-
ren Kl (Explainable Al - XAI) nétig. Am Beispiel einer
KI-Anwendung in der Notfallaufnahme zeigt der Heft-
beitrag von Ritter et al. einen solchen Ansatz.

Gerade maschinelle Lernverfahren haben spekta-
kulare Erfolge der Kl erzielt. Strenge regulatorische
Vorgaben erschweren ihren Einsatz in der Medizin. Der
Beitrag von Johner et al. gibt hier einen prazisen, ori-
entierenden Uberblick und macht auf akute Problem-
felder einer liberbordenden Regulierung insbesondere
auf Ebene der EU aufmerksam.

Der Einsatz von Kl gerade im klinischen Umfeld
fuhrt zu besonderen praktischen Herausforderungen:
Hier stehen Fragen der Daten- und Funktionsintegra-
tion von KI-Anwendung, ihre Gebrauchstauglichkeit
oder ihre Verfligbarkeit und Zuverlassigkeit im Vor-
dergrund. Ein Beispiel dafir ist die oft unzureichende
Datenqualitat von Versorgungsdaten bei ihrer Nut-
zung im Kl-Kontext. Mit einer Anwendung aus der
padiatrischen Intensivmedizin stellen Wolff et al. ein
Entscheidungsunterstiitzungssystem mit Augenmerk
auf dessen Interoperabilitat vor.

Die Datenflut aus (mobilen) Sensoren Uberfordert
zunehmend die menschliche Aufmerksamkeit und
Aufnahmefahigkeit. KI kann hier bei der Datenzu-
sammenfassung und -bewertung helfen. Besonders
chancenreich ist das im Bereich mobiler Gesundheits-

Die nachsten Themenhefte

Tumordokumentation und klinische Register
Hartz, Stein

Forschung und deren Folgenabschatzung
Goldschmidt, Handel
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anwendungen (mHealth), der Artikel von Kapsecker
et al. zeigt ein Beispiel.

Die genannten Herausforderungen zeigen klar: Es
ist notwendig, KI-Komponenten systematisch zu ent-
wickeln. Erfolgreiche und sichere Kl in der Medizin setzt
voraus, dass entwickler-, nutzer- und betreiberseitig
Kl-spezifische Kenntnisse und Fertigkeiten vorhanden
sind. Gerade auch Angehdrige der Gesundheitsberufe
bendtigen Orientierung und gezielte methodisch-tech-
nische KI-Einfihrungen, damit der KI-Einsatz tatsachlich
ein Nutzenpotenzial entfaltet und nicht im Gegenteil
woméglich schadet. Der Artikel von Mosch & Ritter gibt
einen beispielhaften Einblick in Angebote zur gezielten
Entwicklung von KI-Kompetenzen.

In der Vergangenheit fehlten weitgehend fachliche,
technische und organisatorische Voraussetzungen, um
die Herausforderungen des Kl-Einsatzes in der Medizin
bewadltigen zu kdnnen. Die Medizininformatik-Initia-
tive (M) stellt solche Voraussetzungen auf ganz ver-
schiedenen Ebenen her. Der erste Artikel des Themen-
hefts beschreibt daher den wichtigen Beitrag, den die
MII zur Etablierung von Kl in der Medizin schon jetzt
leistet und noch leisten wird.

Immer klarer zeichnet sich ab: Fur den Erfolg von K
in der Medizin ist entscheidend, dass die Zusammen-
arbeit und Verstandigung zwischen sehr unterschied-
lichen Fachdisziplinen und Berufsgruppen funktioniert.
Der gezielte Aufbau multiprofessioneller Teams ist eine
Aufgabe, deren Bedeutung sowohl im Bereich der Ent-
wicklung medizinischer KI-Anwendungen als auch fir
ihren sicheren und erfolgreichen Einsatz gar nicht zu
Uberschatzen ist.

Medizinische Dokumentation, Medizininformatik
und klinisches Informationsmanagement sammeln
seit Jahren Erfahrung im Schnittbereich zwischen
Gesundheitsberufen und Informationstechnik. Diese
Erfahrung kann und sollte gerade fir eine erfolgreiche
Anwendung von Kl im Gesundheitswesen fruchtbar
gemacht werden. Wir hoffen, Ihnen, liebe Leserinnen
und Lesern, mit diesem Heft Impulse fir einen sinnvol-
len Einsatz von Kl in der Medizin mitgeben zu kénnen.

Cord Spreckelsen und Oliver J. Bott

Datenmanagement in Gesundheitsversorgung
und medizinischer Forschung
Ose, Katzensteiner, Handel

KHZG, Corona und MII — Impulsgeber fiir die
Digitalisierung im Gesundheitswesen?
Bott, Schmucker

Editorial

Prof. Dr.-Ing. Oliver J. Bott
Hochschule Hannover
oliver.bott@hs-hannover.de

Prof. Dr. Cord Spreckelsen
Institut fiir Med Statistik,
Informatik und Daten-
wissenschaften, Universi-
tdtsklinikum Jena
Cord.Spreckelsen@med.
uni-jena.de

Sie haben zu den genann-

ten Themenheften eine
Artikel-ldee? Bitte melden
Sie sich bei Markus Stein:
mstein@rzv.de
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Digitale Assistenz zur Entscheidungsunterstitzung
in der Notaufnahme mit Hilfe von erklarbaren
KI-Verfahren (ML)

In der Notfallversorgung ist die primare
Diagnosestellung von essentieller Bedeutung
fir das Patienten-Outcome und stellt aufgrund
des Zeitdrucks insbesondere bei vital
bedrohlichen Notfallen eine besondere
Herausforderung fur das arztliche Personal dar.
Es ist daher sinnvoll, effektive und effiziente
klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme
in diesem Setting zu implementieren.

Fir die Erstellung maschineller Lernmodelle als
Teil eines klinischen Entscheidungsunter-
stlitzungssystems fir die diagnostische
Vorhersage in Notaufnahmen koénnen die
Notfallbehandlungsdaten des AKTIN-
Notaufnahmeregisters genutzt werden.

Der Aspekt der Erklarbarkeit von maschinellen
Lernmodelle ist fir die Anwendung, die
Akzeptanz, Usability und Utility der Modelle
im klinischen Umfeld wichtig.

n klinischen Versorgungsprozessen — zum Beispiel

in der Notaufnahme — werden Entscheidungen

getroffen, die den Genesungsprozess des Patienten
mafgeblich beeinflussen. Im Rahmen dieser klinischen
Entscheidungsunterstiitzung spielt die fortschreitende
Digitalisierung im Gesundheitswesen eine immer wich-
tigere Rolle, da zunehmend relevante Informationen
in Form von Behandlungsdaten zur Verfligung stehen.
Wahrend die Verfligbarkeit von Behandlungsinformati-
onen fir Arzte und ihre Entscheidungsprozesse grund-
satzlich positiv ist, stellt der Umgang mit der Daten-
menge gerade in komplexen Behandlungsszenarien
eine zunehmende Herausforderung dar [1]. Kiinstliche
Intelligenz (K1) verspricht, mit dieser Vielzahl und Viel-
falt an Daten und Informationen umgehen zu kdnnen.
Wahrend die Erwartungen an Kl sehr hoch sind, zeigt
sich im klinischen Kontext, dass diese Erwartungen
aufgrund unzureichender oder unstrukturierter Daten,
nicht verfligbarer Informationen oder mangelnder
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Erklarbarkeit der vorgeschlagenen KI-Entscheidungen
noch nicht ausreichend erfullt werden. Dadurch fehlt
es den Anwendern oft an Vertrauen in die Systeme.

Diese Herausforderungen wurden im Projekt
ENSURE adressiert [2,3]. ENSURE: ENtwicklung Smar-
ter Notfall-Algorithmen dURch Erklarbare Kl-Verfahren
wird vom Bundesministerium fir Gesundheit gefor-
dert (FKZ ZMVI1-2520DAT803) und hat zum Ziel, ein
klinisches Entscheidungsunterstitzungssystem (Clini-
cal Decision Support System, CDSS) fiir die Notauf-
nahme zu entwickeln und zu evaluieren. Teil des Pro-
jekts ist die Integration erklarbarer KI-Ansatze in das
Entscheidungssystem.

Das Szenario der klinischen
Notfallversorgung

Das Setting der Notfallversorgung in der Zentralen
Notaufnahme der Krankenhauser ist im Gegensatz zu
anderen klinischen Versorgungsbereichen insbeson-
dere dadurch charakterisiert, dass eine rasche, aber
vor allem prazise Behandlung des Patienten insbeson-
dere bei vital bedrohlichen Notfallen erfolgen muss.
Grundvoraussetzung hierflr ist, dass der Diagnosepro-
zess moglichst akkurat und zeiteffizient durchlaufen
wird. Insgesamt kann das Entscheidungsszenario im
Setting der Notaufnahme als herausfordernd beschrie-
ben werden. Hierbei spielen der Zeitdruck und die z.T.
hohe Komplexitat einzelner Notfalle eine grofse Rolle.
Darliber hinaus werden in den Notaufnahmen haufig
Rotationsassistent*innen verschiedenster Fachdiszipli-
nen zur Weiterbildung eingesetzt, die noch nicht tber
das erforderliche notfallmedizinische Fachwissen ver-
flgen. Die Nutzung von nicht-evidenzbasierten Wis-
sensquellen als Hilfsmittel stellt dabei ein potentielles
Risiko dar [4], weshalb die Entwicklung von vertrauens-
wiurdigen und digital verfligbaren Hilfsmitteln fr die
Notfallversorgung erstrebenswert ist. ENSURE wurde
konzipiert, um eine strukturierte und evidenzbasierte
Vorgehensweise in der Notfalldiagnostik zu implemen-
tieren und auf diese Weise die Qualitat der Notfallver-
sorgung zu verbessern.

CDSS und ENSURE

Klinische Entscheidungsunterstitzungssysteme (CDSS)
sind komplexe IT-Systeme [5], welche Anwender, etwa
Arzte, Pflegekrafte oder Patienten, in ihrem Entschei-
dungsfindungsprozess im klinischen Kontext assistie-
ren [6]. Die Vielfalt von klinischen Entscheidungen spie-
gelt sich in der Diversitat der CDSS wider, sodass die
Anwendungsfelder von einfachen Erinnerungs- und
Alarmsystemen bis hin zu komplexen Diagnoseunter-
stutzungssystemen (DDSS) reichen kdnnen. Die Komple-
xitat von CDSS verlangt ein interdisziplinares Team aus
klinischen Doméanenexpert*innen, Data Scientist*innen,
Informatiker*innen und vieler weiterer Professionen. Die
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Beschaffenheit eines CDSS wird durch unterschiedliche
Komponenten charakterisiert. Im Fokus dieses Artikels
liegt die Anwendung von kunstlicher Intelligenz, welche
durch die Wissensbasis (Knowledge Base) und die Infe-
renz implementiert wird [7]. Im Projekt ENSURE kommt
zum einen der KI-Ansatz »Expertensystem« (regelba-
siertes System) und zum anderen »Machine Learning«
zum Einsatz, um Notfallmediziner*innen bei der Diag-
nosestellung zu unterstitzen. Die dafir notwendigen
Falldaten werden im Entscheidungsszenario in eine
mobile Applikation per Tablet eingegeben, um daraus
eine Empfehlung durch ENSURE berechnen zu lassen.
Die Berechnung der Empfehlung erfolgt randomisiert
entweder per Expertensystem oder durch Machine
Learning. Mit dieser Arbeitsweise ist die Fragestellung
verbunden, welcher der Ansatze die beste Performanz
in der Versorgung leisten kann.

Entwicklung einer diagnostischen
Entscheidungsunterstiitzung (DDSS) fiir
den Einsatz in der Notfallversorgung

Die Erprobung des DDSS ENSURE soll im Rahmen einer
sonstigen klinischen Prifung erfolgen. Fur die pros-
pektive Anwendung von ENSURE im klinischen Umfeld
der Notaufnahme sind zwei Aspekte von (ibergeord-
neter Bedeutung: 1. Hochqualitative Daten und 2. die
Erklarbarkeit der KI-Algorithmen. In den folgenden
Abschnitten werden diese beiden Aspekte detailliert
beschrieben.

Auswahl der Wissensbasis fiir
Expertensysteme und KI-Modelle

In ENSURE werden zwei unterschiedliche Ansatze fur
die Wissensbasis verwendet, um zum einen das »Exper-
tensystem« (regelbasiertes System) und zum anderen
das »Machine Learning« Modell mit entscheidungs-
relevanten Informationen zu versorgen. Expertensys-
teme verwenden evidenzbasierte Wissensquellen, um
eine Entscheidungslogik abzubilden. Bei maschinellen
Lernmodellen werden Daten, im besten Fall Patienten-
daten, direkt aus den Produktivsystemen verwendet,
um die Zielpopulation fur die Entscheidungsfindung
zu reprasentieren.

Die maf3gebliche Wissensquelle fur das Experten-
system von ENSURE ist das sog. SOP-Handbuch Inter-
disziplinare Notaufnahme [8]: In diesem Handbuch
sind fir alle notfallmedizinischen Leitsymptome und
Leitdiagnosen die standardisierten Vorgehensweisen
in Notfalldiagnostik und -therapie auf der Basis der
aktuell gultigen medizinischen Leitlinien und im Kon-
sens mit den federfiihrenden Fachgesellschaften dar-
gestellt. Die Translation des SOP-Handbuchs in eine
Regelreprasentation fur das Expertensystem erfolgt
durch die enge Zusammenarbeit zwischen Notfallme-
dizinern und IT-Experten.
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Schwerpunkt
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Abb. 1

Analyse der hdufigsten
Notfall-Diagnosen in
Prozent in Abhdingigkeit
vom Alter im AKTIN-
Notaufnahmeregister-
datensatz im Zeitraum
2017-2020 in n=13
teilnehmenden Kliniken

Abb. 2

Normalisierte Mehrklas-
sen-Konfusionsmatrix
eines trainierten Random
Forest Models zur Diag-
noseklassifikation (ICD
Codes in alphabetischer
Reihenfolge sortiert).
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Fir das maschinelle Lernmodell von ENSURE wer-
den zwei unterschiedliche Datenquellen einbezogen:
Zum einen werden Falldaten von 2017 bis 2020 aus
dem AKTIN-Notaufnahmeregister verwendet [9,10],
welche von 13 angeschlossenen Notaufnahmen in
Deutschland bereitgestellt wurden. Insgesamt liegen
51 Merkmale inklusive der abschlieSenden Fachabtei-
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lungsdiagnose von 137.152 Fallen als Zielvariablen in
der Registerdatenbank vor. Abb. 1 zeigt beispielhaft
die Verteilung der haufigsten Diagnosen (ICD Code)
mit Bezug zum Alter der Patient*innen. Aus der Grafik
wird deutlich, dass bestimmte Diagnosen in Abhangig-
keit vom Alter wahrscheinlicher werden, wohingegen
andere Diagnosen relativ konstant bleiben. Beispiel-
haft ist der ICD-10 E87 (Hyperosmolaritat und Hyper-
natriamie) nahezu konstant in allen Altersgruppen
vertreten, wohingegen das Auftreten des ICD-10 163
(Hirninfarkt) im Alter zunimmt und im Alter von 75-79
das Maximum von 15 % erreicht.

Als zweite Datenquelle werden Notfallbehand-
lungsdatensatze aus dem ZNA-Informationssystem der
Universitatsmedizin Gottingen (UMG) in VerknUpfung
mit den sog. §21-Daten verwendet, die im medizini-
schen Datenintegrationszentrum (MeDIC) der UMG
zusammengeflhrt werden. Wahrend das ZNA-Infor-
mationssystem die gesamten Notfallbehandlungsda-
ten liefert, wird der §21-Datensatz verwendet, um die
abschlieRende Fachabteilungsdiagnose zu den jewei-
ligen Fallen einzubeziehen.

Mit der Nutzung der beiden beschriebenen Daten-
quellen sind die Ziele verbunden, einerseits das Risiko
von moglichem Bias in den Trainingsdaten zu reduzie-
ren und andererseits den Grad der Modellgeneralisier-
barkeit zu erhohen. Beide Aspekte limitieren haufig die
Anwendbarkeit von KI-Modellen in der Praxis.

Auswahl und Entwicklung der Machine
Learning Modelle

Maschinelles Lernen (ML) als Verfahren eines ganzen
Spektrums von unterschiedlichen Methoden der Kl
erlernt Muster in Datensatzen, um Klassifikations- und
Pradiktionsprobleme zu I6sen. Die im Projekt ENSURE
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verwendeten Datensatze der Notfallbehandlung
umfassen dabei unterschiedliche Parameter, so u.a.
demographische Daten, Vitalparameter, Symptome
sowie Diagnosen. Um diese Daten fiir das Training von
ML-Modellen verwenden zu kénnen, wurden zundchst
die Ublichen datenwissenschaftlichen Prozessschritte
umgesetzt. Hierzu gehort, das Bereinigen der Daten,
das Imputieren fehlender Daten und die Priifung der
Plausibilitat etwa von physiologischen Werten auf
Basis von Literatur und klinischer Erfahrung.

Wahrend sich viele Studien mit Anwendung von
ML-Modellen im Notaufnahmesetting auf die Unter-
scheidung von zwei Klassen beschranken, so etwa, ob
eine Sepsis vorliegt (ja/nein), konzentriert sich ENSURE
auf die Klassifizierung der 20 haufigsten Diagnosen in
der klinischen Notfallmedizin. Teil des Entwicklungs-
prozesses ist die Erprobung mehrerer ML-Modelle und
deren retrospektive Uberpriifung anhand von Testda-
ten. Ziel dieser Labortestung ist es, das Modell mit der
besten Performance zu identifizieren und dieses dann
prospektiv neben dem Expertensystem (regelbasier-
ten System) in der sonstigen klinischen Priifung nach
MDR/MPDG (siehe hierzu den Artikel von Johner und
Prutting in diesem Heft) zu erproben.

So wurden etwa Modelle der logistischen Regres-
sion, Random Forest Modelle, neuronale Netze sowie
Support Vektor Maschinen auf Basis der Datenquellen
trainiert. In Abb. 2 ist beispielhaft die normalisierte
Mehrklassen-Konfusionsmatrix eines dieser trainierten
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Modelle (Random Forest Modell) abgebildet, welches
retrospektiv mit einem Testdatenset erprobt wurde.
Die Grafik beschreibt die Performance des Models
fur die 20 Diagnosen. So wird etwa S72 (Fraktur des
Femurs) zu 97 % korrekt pradiktiert. Im gleichen Bei-
spiel besteht eine 3,2 %ige Wahrscheinlichkeit, dass
das Ergebnis als E87 (Hyperosmolaritat und Hyperna-
triamie) pradiktiert wird.

Erklarbarkeit

Wahrend die Performance entlang der Parameter Spe-
zifitat, Sensitivitat, AUG-Werte etc. die Bewertung einer
Klassifikationsglite zulassen, besteht dennoch das Pro-
blem, dass ML-Modelle und deren Entwicklung nicht
hinreichend im Kontext der Erklarbarkeit fiir die Endnut-
zer sind [11]. So besteht fiir Endanwender nicht nur der
Anspruch einer méglichst hohen Klassifikationsprazision
des Modells, sondern auch die Anforderung zur Trans-
parenz der Entstehung bzw. Berechnung des Modells.
Diese Anforderung ist in der technischen Praxis eine
Trade-off Entscheidung. So kdnnen beispielsweise Deep
Learning Netze sehr prazise in ihrer Aufgabe sein, aller-
dings gelten sie allgemeinhin als Blackboxes und kénnen
somit nur schwer zur Erklarung ihrer Ergebnisse genutzt
werden. Das Gegenbeispiel sind etwa Regressionsmo-
delle, welche leichter eine Erklarung flr das Rechener-
gebnis liefern kdnnen, aber in der Regel weniger prazise
bei der Problemlésung sind.

Abb. 3
Diagnose-Klassifika-
tionsergebnis eines
Random Forest Models
erkldrt mit Shap [12]
durch Darstellung der
Merkmalsgewichtung
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in zwei Bereiche: zum einen modellabhangige Ansatze,
zum anderen modellunabhangige Ansatze. Im Projekt
ENSURE wurde der Fokus auf modelunabhangige
Ansatze gelegt, um eine Vielzahl unterschiedlicher
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Klinische Entscheidungsunterstutzungssysteme, so
auch ENSURE, stehen grofRen Herausforderungen auf
unterschiedlichen Ebenen gegenuber, um in die Rou-
tineversorgung gebracht zu werden. Ein Erfolgsfaktor
ist es, CDSS schrittweise im Laborsetting zu testen und
schliefSlich im prospektiven Feldversuch zu erproben.
Auf diese Weise soll die Robustheit sowie Generalisier-
barkeit, aber auch die Handhabbarkeit der Systeme
evaluiert werden. Insbesondere die regulatorischen
Anforderungen des MPDG stellen hierbei fur die Ent-
wickler und Hersteller eine hohe Hurde dar, um ihre
Systeme in die klinische Routineversorgung zu bringen.
Im Kontext einer sog. sonstigen klinischen Studie soll
im Projekt ENSURE das gleichnamige Entscheidungs-
unterstiitzungssystem erprobt werden, um die erste
Hurde einer prospektiven Pilotstudie zu nehmen.
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