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Bestimmung von Hospitalisierungswahrscheinlichkeiten
mithilfe von Data-Mining-Verfahren

Die Kenntnis bevorstehender Patientenkarrieren und die Identifikation zukiinftiger
Hochkostenfalle sind fiir ein optimales Versorgungsmanagement entscheidend. Ziel
des hier vorgestellten Predictive-Modeling-Ansatzes ist die Vorhersage derjenigen
Versicherten mit der hochsten Wahrscheinlichkeit fur einen Krankenhausaufenthalt.
Die Ergebnisse bestehender Versichertenklassifikationssysteme werden dabei als In-
formation im Modell verwendet. Dabei werden Hospitalisierungswahrscheinlichkei-
ten zum einen mit Entscheidungsbaumverfahren und zum anderen mit Neuronalen
Netzen prognostiziert. Beide Methoden werden hinsichtlich ihrer Prognosegiite mit-
einander verglichen.

Einfihrung

Die Verdnderungen durch das Wettbewerbsstarkungsgesetz (GKV-WSG)
haben zur Folge, dass die Kassen noch intensiver als in der Vergangen-
heit Konzepte zur Kostenreduktion nutzen miissen. Die Fallkosten im
Krankenhausbereich sind erheblich und haben damit eine vorrangige
Relevanz fiir die Konzeption eines Kostensenkungsprogramms. Ein Weg
zur Kostenreduktion und gleichzeitigen Steigerungen der Versorgungs-
qualitat liegt in der Steuerung von Patientenkarrieren und der dadurch
erreichbaren Vermeidung von Krankenhausaufenthalten.

Bisherige Ansdtze sahen breit angelegte Programme fiir Versichertengrup-
pen mit einem fest definierten Krankheitsbild, wie beispielsweise Diabe-
tes-Mellitus, vor. Doch ist nicht jeder Diabetiker im gleichen MaRe gefdahr-
det, zu entgleisen und hospitalisiert werden zu miissen. Daher werden
die in Frage kommenden Versicherten nach ihrem Risiko, hospitalisiert zu
werden, differenziert. Dazu ist es notwendig, die Wahrscheinlichkeit der
Hospitalisierung zu ermitteln, um sich auf die Gruppe mit den héchsten
Hospitalisierungswahrscheinlichkeiten konzentrieren zu kénnen.
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Diese Personengruppe kann daraufhin durch ein Case-Management be-
ziehungsweise Versorgungsmanagement eine optimierte Betreuung er-
halten, wodurch die Wahrscheinlichkeit einer Hospitalisierung vermin-
dert werden kann.

Die Kassen stehen vor dem Problem, den in Frage kommenden
Personenkreis moglichst genau identifizieren zu miissen, um dadurch
den optimalen Nutzen bei gegebener Ressource (Geld und Personal)
zu erreichen. Eine Losung besteht darin, durch ein Prognosemodell
moglichst solche Personengruppen zu identifizieren, die in besonderer
Weise filir ein Betreuungs-/Vorsorgeprogramm geeignet sind und die
eine moglichst geringe Quote von Fehlklassifizierungen aufweisen.
Mithilfe von Predictive-Modeling-Methoden konnen solche Aufgaben
geldst werden.

Unter dem Begriff Predictive Modeling werden Methoden zur Bestim-
mung von Eintrittswahrscheinlichkeiten zukiinftiger Ereignisse oder
Zustdnde zusammengefasst. Die Basis fiir eine Prognose bilden in den
meisten Anwendungen Informationen zu einzelnen Individuen. Diese In-
formationen unterteilen sich in soziodemografische Daten und Informa-
tionen, die sich aus dem Verhalten oder den Morbiditdatsinformationen
der betrachteten Individuen ablesen lassen.

Die Anwendungsbereiche des Predictive Modeling sind nicht allein auf
die Prognose zukiinftiger Ereignisse beschrankt. Auch die Compliance
einzelner Versicherter kann prognostiziert werden. Das Wissen um die
Compliance kann dazu genutzt werden, die Art des Ansprechkanals und
die Intensitdt des Kontaktes zu bestimmen. Fiir einen Diabetiker konnte
beispielsweise die Steigerung seiner niedrigen Compliance dadurch er-
reicht werden, dass er durch eine Schulung eine hohere Sensibilitat fiir
seine Erndhrung erlangt. Hierdurch konnte eine Unterzuckerung ver-
mieden und damit eine Hospitalisierung wegen eines entgleisten Dia-
betes-Mellitus unwahrscheinlicher werden.
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Prognosesysteme sind in den letzten Jahren fester Bestandteil im deut-
schen Gesundheitswesen geworden. Sowohl in der morbiditdatsorien-
tierten ambulanten Vergilitung als auch im Kontext des morbiditats-
orientierten Risikostrukturausgleichs ist es notwendig, auf Basis von
Morbiditatsinformationen der Versicherten die Kosten mithilfe eines
Zuschlagsansatzes zu prognostizieren und damit eine morbiditdts-
orientierte Vergilitung respektive Zuweisung aus dem RSA abzubilden.

Die Versichertenklassifikationssoftware von DxCG/Urix hat sich in diesem
Zusammenhang in Deutschland etabliert. Die im IGES-Gutachten empfoh-
lene Versichertenklassifikationssoftware der Firma DxCG (Reschke et al.
2004) stellt fiir ein Prognosesystem eine geeignete Datengrundlage zur
Verfligung, sodass mithilfe eines Zuschlagsansatzes und einer Regres-
sion die Kosten der einzelnen Versicherten mit einem prospektiven An-
satz prognostiziert werden kénnen.

Im Rahmen der Einfihrung des morbiditatsorientierten RSA entwickelt
das Bundesversicherungsamt (BVA) eine Versichertenklassifikationssoft-
ware. Diese basiert auf der Software von DxCG und bildet die Restrik-
tionen der 80 Krankheiten, die vom BVA definiert wurden, als Systematik
des morbiditdtsorientierten RSA fiir das deutsche GKV-System ab. Damit
ist das BVA in der Lage, die Zuschlage fiir eine Verteilung innerhalb des
GKV-Systems zu ermitteln.

Das Versichertenklassifikationssystem von DxCG basiert auf den Infor-
mationen zu Alter, Geschlecht und Morbiditdt in Form von Diagnosen
und/oder Arzneimittelverordnungen. Eine alleinige Berticksichtigung
der Kosten der Vergangenheit eines Versicherten zur Prognose seiner
zukiinftigen Kosten respektive Morbiditdat oder Hospitalisierungswahr-
scheinlichkeit (Prior Cost, siehe Ash et al. 2001) ist ein nicht zielfiihren-
der Ansatz. Grund hierfir ist ein Phanomen, das in der Literatur auch
als ,regression to the mean“ bezeichnet wird (Welch 1985). Darunter
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versteht man den Effekt, dass sich sowohl die Kosten besonders teu-
rer als auch die besonders giinstiger Versicherter mit der Zeit zu einem
Mittelwert hin entwickeln: Die (alleinigen) Kosten eines Versicherten
sind also ein schlechter Pradiktor zukiinftiger Kosten oder Krankheits-
zustdande. Insbesondere hdtte eine Beschrankung auf bestehende Hoch-
kostenfdlle zur Folge, dass die Gruppe derer, die noch nicht im Hoch-
kostensegment angekommen sind, auRer Betracht gelassen wiirde.

Neben der Grundfunktionalitat der DxCG-Software, die Versicherten auf
der Grundlage ihres Alters, Geschlechts und Morbiditatsinformationen
zu klassifizieren, beinhaltet die Software in einem Zusatzmodul die
Moglichkeit, eine Hospitalisierungswahrscheinlichkeit (Likelihood-Of-
Hospitalisation — LOH) der einzelnen Versicherten zu prognostizieren.
Auf der Basis des LOH-Modells ist es moglich, die Versicherten nach
ihrer Hospitalisierungswahrscheinlichkeit absteigend zu sortieren und
die Gruppe mit dem hoéchsten LOH-Wert als Gruppe mit der héchsten
Hospitalisierungswahrscheinlichkeit gezielt anzusprechen.

Fir eine vorausschauende Patientenbetreuung ist es jedoch nicht ausrei-
chend, allein die Eintrittswahrscheinlichkeit eines relevanten Ereignis-
ses zu kennen, sondern auch die beeinflussbaren GroRen identifizieren
zu konnen, um fir diese entsprechende Malnahmen abzuleiten. Insbe-
sondere fiir die Entwicklung eines geeigneten Interventionsprogramms
ist es hilfreich, das Zusammenspiel der einzelnen Faktoren und ihre
jeweilige Relevanz identifizieren zu konnen. Die Regeln, die zur Angabe
eines LOH-Wertes fiihren, sind innerhalb der Software nicht ersichtlich.
Das Prognosesystem stellt sich somit fiir den Endanwender weitest-
gehend als Blackbox dar. Zudem ist das Modul der LOH-Bestimmung
noch nicht auf das deutsche System angepasst worden und generiert
wegen der geringen Hospitalisierungsquote in den USA zu optimistische
LOH-Werte.

Nachteilig am Grundkonzept des LOH-Moduls der DxCG-Software
ist, dass diese auf einer fest definierten Datenschnittstelle von
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Eingabeparametern basiert. Eine Erweiterung der Eingabeparameter ist
innerhalb der Software nicht definierbar und stellt somit eine starke
Einschrankung dar. So ist es beispielsweise im LOH-Modul nicht mog-
lich, soziodemografische Informationen wie den Bildungsstand eines
Versicherten ebenfalls zu berticksichtigen.

Im Weiteren wird gezeigt, wie mithilfe der DxCG-Software — aber ohne
Zuhilfenahme des LOH-Moduls - ein Prognosemodell zur Bestimmung
einer Hospitalisierungswahrscheinlichkeit generiert werden kann. Die
gewdhlte Vorgehensweise ermoglicht es, weitere Einflussgrofen frei zu
definieren und als neue Eingabeparameter zu den Modellierungsdaten
hinzufligen zu kénnen.

In der Praxis ist es durchaus tiblich, in einem Prognosesystem die Prog-
nosewerte eines vorgelagerten Verfahrens als Pradiktor fiir eine nachge-
lagerte Modellierung zu nutzen. Somit hat man stets die Moéglichkeit, die
Ergebnisse einer Prognosesoftware zu verbessern, indem man mehr-
stufig vorgeht. Im Fall der Software DxCG wiirde dies bedeuten, dass
der LOH-Wert der einzelnen Versicherten als neue InputgréRe innerhalb
einer nachgelagerten Prognosemodellgenerierung mit einer anderen
Prognosesoftware genutzt werden kénnte.

Eine Methodengruppe zur Generierung von Prognosemodellen umfasst
die Verfahren des Data-Mining. Data-Mining-Algorithmen sind Verfahren,
die fur die Anwendung auf sehr grofe und komplexe Datenbestdande
hin optimiert wurden und daher geeignete Verfahren fiir ein Predictive
Modeling im Kontext der Hospitalisierung darstellen (siehe Hand, Mannila
und Smyth 2001, Perry et al. 2004).

Ein Verfahren aus der Gruppe der Data-Mining-Verfahren sind Entschei-
dungsbdume. Diese bieten neben der Moglichkeit einer Prognosemodell-
generierung ein transparentes Regelwerk, das die Einflussfaktoren
klar ablesbar macht und damit eine addquate Basis zur Identifizierung
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relevanter Einflussfaktoren fiir eine Hospitalisierung sein kann. Diese
koénnen dann auch Aufgreifkriterien eines Interventionskonzeptes sein.
Entscheidungsbaumverfahren stellen genauso wie die regelbasierten
Prognosemodelle, auf Basis von empirisch Boole‘schen Regeln (Elsner et
al. 2004), das Regelwerk durch Wenn-Dann-Regeln dar.

Der Unterschied dieser beiden Methodiken liegt in der Art und Weise
der Regelgenerierung. Wahrend regelbasierte Prognosemodelle durch
die Nutzung von empirisch Boole‘'schen Regeln eine Abbildung von
Expertenwissen sind und damit hdndisch definiert werden miissen,
werden die Regeln der Entscheidungsbaumverfahren datengetrieben
und damit autonom durch einen Algorithmus entwickelt. Somit ist es
moglich, bisher unbekannte oder indirekte Zusammenhange, die in den
Daten verborgen sind und vorher noch nicht bekannt waren, als Regel
aufzuzeigen.

Ein Vorteil der datengetriebenen Modellierung besteht darin, dass eine
komplexe Wartung des Regelsystems entfallt. Eine Anpassung an neue
Daten und Bedingungen erfolgt beim datengetriebenen Ansatz durch
die Neugenerierung eines Prognosemodells mit all seinen Regeln.

Eine andere Verfahrensgruppe des Data-Mining generiert zwar keine
transparenten Regelwerke als Resultat eines Prognosemodells, kann
aber in einigen Fallen eine bessere Modellqualitdt generieren. Diese
Verfahren sind dazu in der Lage, nichtlineare Zusammenhéange darstel-
len zu kénnen. So entstehen Regeln, die nicht mehr durch klare Wenn-
Dann-Regeln abbildbar sind. Kandidaten dieser Methodenklasse sind
insbesondere die Neuronalen Netze (Lackes und Mack 2000), aber auch
die logistische Regression. Letztere wird insbesondere zur Prognose
von Eintrittswahrscheinlichkeiten angewandt (Bartfay, Mackillop und
Pater 2006). Der gebrauchlichste Typ von Neuronalen Netzen sind die
,Feedforward Multilayer Perceptrons” (MLPs) (Hand, Mannila und Smyth
2001), welche dem biologischen Prinzip der Reizauswertung nachemp-
funden sind. Das Zusammenspiel der einzelnen durch den Algorithmus
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des Neuronalen Netzes als relevant erachteten Attribute ist jedoch nur
sehr schwer oder gar nicht nachvollziehbar. Ein Vergleich von logis-
tischer Regression und Neuronalen Netzen basierend auf klinischen
Daten findet sich in Behzad et al. (2005).

Wegen des dargestellten Vorteils der Entscheidungsbdume, ihre Regeln
und Einflussfaktoren ablesen zu konnen, werden im Weiteren besonders
die Entscheidungsbaumverfahren diskutiert. Um aber die Vorteile der
nichtlinearen Verfahren, potenziell hohere Prognosegiite zu generieren,
bewerten zu konnen, werden die Prognosegiiten der Entscheidungsbaum-
verfahren mit denen der Neuronalen Netze verglichen. Zuvor werden
die gdngigsten in Frage kommenden Entscheidungsbaumverfahren
skizziert.

Entscheidungsbaumverfahren sind in vielen Softwareprodukten zur
Datenanalyse anzutreffende Methoden und zur Generierung von Prog-
nosemodellen geeignet. Die gdngigsten Verfahren sind:

CHAID - CHI-squared Automatic Interaction Detection (Biggs, De Ville
und Suen 1991)

CART - Classification And Regression Tree (Breiman et al.1984)
C4.5/C5 - Nachfolger von ID3 (Quinlan 1993, Quinlan 1996)

QUEST - Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree (Loh und Shih
1997)

Das in den prasentierten Analysen genutzte Verfahren, der Microsoft
Decision-Tree, ist in die Klasse der ID3-Verfahren einzuordnen. Daher
besitzt das Verfahren wie C4.5 und C5 die Moglichkeit der Bildung
nichtbindrer Verzweigungen und generiert damit eine kompakte Regel-
struktur, die leicht interpretierbar ist. Des Weiteren wird auch bei die-
sem Algorithmus die Entropie zur Bewertung des Informationsgewinns
genutzt (Tang und Mac Lennan 2005). Eine Eigenschaft des Entropie-
mafes ist es, dass Attribute mit einer hoheren Anzahl an Auspragungen
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tendenziell bevorzugt werden. Bei der Aufbereitung der Daten soll-
te man daher darauf achten, keine Attribute wie beispielsweise Alter
und Geschlecht als RSA-Klasse zusammenzufassen, sondern getrennt
vorzuhalten. Ein Algorithmus, der dieser Tendenz entgegenwirkt, ist
der QUEST-Algorithmus, der allerdings den Nachteil besitzt, nur binare
Baume bilden zu kénnen.

Das Prognosemodell wird so aufgebaut, dass auf Basis der Versicherten-
informationen des Jahres 2005 eine Hospitalisierung im Jahr 2006 prog-
nostiziert werden soll. Die Prognose erfolgte auf einen Zeitraum von
zwoOlf Monaten, um geniigend Zeit fiir eine potenzielle Intervention bie-
ten zu kénnen. Insbesondere kénnen durch die Betrachtung eines kom-
pletten Kalenderjahres saisonale Effekte ausgeschlossen werden, die
die Stabilitdt eines Prognosemodells beeintrdachtigen kénnen.

Das LOH-Modell von DxCG beruht - im Gegensatz zu dem hier gewdhlten
Ansatz - auf einem Prognosezeitraum von lediglich sechs Monaten. Das
wirft insbesondere die Frage auf, ob dieser Zeitraum, neben dem Nachteil
saisonaler Schwankungen im Kalenderjahr, als Interventionszeitraum
ausreichend ist. Der relativ geringe Prognosezeitraum von sechs Mona-
ten ist auch deshalb problematisch, da die Diagnoseinformationen und
Abrechnungsdaten erst mit einem gewissen Verzug vorliegen und der
Interventionszeitraum dadurch zusatzlich geschmalert wird.

Die genutzte Datenbasis ist eine Stichprobe basierend auf dem Datenbe-
stand der BARMER. Eine Stichprobenziehung erfolgte aus Griinden der
Praktikabilitdt, um die Programmlaufzeiten der Verfahren zu verkiirzen.
Die Stichprobenziehung auf der Grundgesamtheit aller BARMER-Versi-
cherten erfolgte analog zu dem Vorgehen der Generierung einer RSA-
Stichprobe (VdAK 2007). Es wurden die Versicherten, die sowohl im Jahr
2005 als auch im Jahr 2006 mindestens einen Versichertentag besaRen,
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betrachtet. Aus dieser Grundgesamtheit wurde dann eine Geburtstags-
stichprobe gezogen. Die verwendeten Geburtstage entsprechen damit
den Vorgaben des RSA (VdAK 2007). Die sich daraus ergebende Daten-
basis betrdagt 480.509 Versicherte.

Neben dem Alter, Geschlecht und der Information, ob bei dem Ver-
sicherten eine RSA-relevante Erwerbsunfahigkeit vorliegt, wurden die
Diagnosen und Arzneimittelverordnungen des Jahres 2005 vorgehal-
ten. Diese Daten sind auch die Eingabeparameter fiir eine Versicherten-
klassifikation mit der DxCG-Software. Diese Informationen wurden um
folgende Versicherteninformationen des Jahres 2005 erweitert:

Haufigkeiten der Arztbesuche nach Arztgruppen

Identifikation der Fachgruppe des Hauptarztes (hier wird die Fach-
gruppe ausgewiesen, die die meisten Verordnungen durchfiihrt)
Ausweisung der Haufigkeit der diagnostischen Hilfsmittel Rontgen,
MRT und CT

Die Anwendung von Data-Mining-Verfahren macht es notwendig, die Da-
ten so vorzuhalten, dass alle Informationen eines Versicherten in einer
einzigen Zeile vorliegen. Insbesondere bei kategorialen Attributen mit
sehr vielen Ausprdgungen ist ein Vorverarbeitungsprozess der Daten
notwendig. Die Diagnosen kénnen entweder innerhalb eines einzigen At-
tributes mit 15.000 Auspragungen oder durch eine Aufteilung in 15.000
verschiedene Attribute (Spalten) fiir eine Modellierung genutzt werden.

Beide Ansdtze sind wegen technischer Restriktionen oder Beschran-
kungen durch die genutzten Algorithmen nicht durchfiihrbar. Daher
wurde so vorgegangen, dass die Auspragungen innerhalb eines Vorver-
arbeitungsprozesses gruppiert respektive zusammengefasst wurden.
Ein Lésungsansatz besteht darin, sowohl die ICD-Ziffern als auch die
Arzneimittelverordnungen zu gruppieren und diese dadurch in Grup-
pen zu bilindeln, die in sich homogen sind. Dadurch ergibt sich eine
handhabbare Menge von Auspragungen.
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Diese Aufgabe wird in dem vorgestellten Ansatz durch die Nutzung der
Versichertenklassifikationssoftware von DxCG umgesetzt. Die durch
die DxCG-Software gebildeten CCs fiir die Diagnosen und RxGroups fiir
die Medikamentenverordnungen stellen einen notwendigen Vorverar-
beitungsschritt zur Anwendung der gewdhlten Data-Mining-Algorith-
men dar.

Zuerst wurden alle fir eine Versichertenklassifikation (Grouping)
erforderlichen Daten zusammengetragen. Diese bestanden neben Alter
und Geschlecht aus den Versicherteninformationen der ambulanten und
stationdren Diagnosen sowie den Arzneimittelverordnungen des Jahres
2005. Das Grouping wurde aus technischen Griinden in zwei Phasen
durchgefiihrt, zum einen mit den Informationen aus dem ambulanten
Bereich und zum anderen mit denen aus dem stationdren Bereich. Die
Informationen der CCs wurden zu ambulant-stationdren CCs zusam-
mengefasst (logische Oder-Verkniipfung). Ebenso wurde ein Grouping
der Arzneimittelverordnungen durchgefiihrt und RxGroups generiert.

Damit standen zu jedem Versicherten die folgenden Informationen zur
Verfiigung:

184 CCambstat (ambulante und stationédre CCs)

164 RxGroups (Apotheken-Informationen auf Basis der Pharmazentral-
nummern)

Alter

Geschlecht

Information tiber Erwerbsunfdhigkeit nach Alter und Geschlechts-
klassen

Abgeleitete Informationen aus den Versicherteninformationen (An-
zahl der Arztbesuche, ...)

Die Anwendung eines Modells zur Prognose der Hospitalisierungswahr-

scheinlichkeit besteht in der Unterstiitzung eines Versorgungsmanage-
ments. Dieses richtet sich aber ausschlieRlich an nicht akute oder durch
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Unfall hervorgerufene Hospitalisierungen. Daher wurde es als sinnvoll
erachtet, Versicherte, die im Jahr 2006 hospitalisiert wurden, aber typi-
sche akute oder durch Unfall erzeugte Krankenhaus-DRGs besitzen, aus
der Modellierung herauszunehmen. Ferner wurden auch Versicherte mit
einer Hospitalisierung durch eine Geburt im Jahr 2006 herausgefiltert.

Folgende DRGs des Jahres 2006 dienten als Ausschlussfilter:

Entbindungen (060 und 002)

Polytrauma mit Eingriffen an Hiiftgelenk, Femur, Extremitdt und
Wirbelsdule (W02)

Verletzung von Schulter, Arm, Ellenbogen, Knie, Bein und Sprung-
gelenk (I78)

Komplexe Eingriffe am Kniegelenk (Kreuzbandriss) (130)
Verbrennungen (Y03)

Neurologische Komplexbehandlungen des akuten Schlaganfalls (B39)
Augenverletzung (C01)

Herzinfarkt (F60)

Dadurch vermindert sich die genutzte Stichprobe von 480.509 auf
477.503 Versicherte und die Hospitalisierungsquote von 14,94 Prozent
auf 14,41 Prozent.

Prognosemodelle werden mit Vergangenheitsinformationen auf einer
Trainingsmenge generiert. Die Validierung ihrer Giite erfolgt ebenfalls
auf Vergangenheitsinformationen, die aber nicht im Modellierungs-
prozess genutzt wurden. Haben sich die Modelle in der Validierung als
stabil erwiesen, konnen die Prognosemodelle auf gegenwdrtige oder zu-
kiinftige Versicherteninformationen angewandt werden.

Die Data-Mining-Algorithmen bauen ihre jeweiligen Prognosemodelle so

auf, dass sich eine moglichst geringe Fehlerquote ergibt. Dies kann aber
zur Folge haben, dass die Algorithmen die Informationen auswendig
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lernen. Das Ergebnis konnte also sein, dass die auf einer Stichprobe gene-
rierten Modelle eine hervorragende Prognosegenauigkeit besitzen, aber
bei der Anwendung auf neue, unbekannte Daten versagen. Dieser Effekt
wird auch Overfitting genannt und ist sowohl bei den Entscheidungs-
baumalgorithmen als auch bei den Neuronalen Netzen anzutreffen.

Die Algorithmen gehen dieses Problem auf unterschiedliche Art und
Weise an. Die Entscheidungsbaumverfahren entwickeln dadurch eine
starke Generalisierungsfihigkeit, indem sie die Komplexitdt, das be-
deutet die Ebenentiefe, reduzieren. Dies geschieht entweder dadurch,
dass die Baume nicht weiter aufgespannt werden (beispielsweise CHAID)
oder der Baum in einer zweiten Phase beschnitten wird, auch Pruning
genannt (C4.5).

Bei den Neuronalen Netzen gehen die Algorithmen das Problem so an,
dass das generierte Modell an einer abgetrennten Datenmenge auf seine
Generalisierbarkeit gepriift wird. Diese Methode wird auch Stopped
Training genannt, bei der abwechselnd Lernschritte und Testldaufe mit
disjunkten Mengen aus Trainings- und Testmustern durchgefiihrt wer-
den, anstelle einer vollstandig getrennten Lern- und Testphase wie
bei den Entscheidungsbaumalgorithmen. Die Prognosegiite der Mo-
delle beider Data-Mining-Verfahren wird daher immer an einer vom
Modellierungsprozess unbeteiligten Menge validiert, um ein eventu-
elles Overfitting identifizieren und eine unabhédngige Bewertung der
Modellgiite vornehmen zu kénnen.

Die Umsetzung der Prognosemodell-Generierung erfolgte daher nicht
auf der gesamten Datenbasis, sondern auf einer 70-prozentigen Zu-
fallsstichprobe (Trainingsmenge). Die librigen 30 Prozent dienten der
Evaluierung des generierten Modells (Evaluierungsmenge). Um dies zu
erreichen, wurde die Versichertenpopulation in einer groRen Tabelle
vorgehalten und eine gleich verteilte Zufallszahl angefiigt. Durch diese
war es moglich, eine reproduzierbare Zufallsstichprobe zu ziehen.

297



Predictive Modeling

Tabelle 1: Verteilung der Hospitalisierungen in der Stichprobe

Hospitalisierung ohne Akutfdlle und Geburten absolut Prozent
nein 408.700 85,59
ja 68.803 14,41
Summe 477.503

nein 285.711 85,60
ja 48.053 14,40
Summe 333.764

nein 122.989 85,56
ja 20.750 14,44
Summe 143.739

Modifizierung der Trainingsmenge

Es hat sich bereits in einigen Vorprojekten gezeigt, dass es bei eini-
gen Algorithmen vorteilhaft ist, Prognosemodelle nicht mit der Ori-
ginalverteilung zu trainieren, sondern das Modell auf einer geschich-
teten Stichprobe, die eine deutlich erhdhte Ereignisquote besitzt, zu
trainieren. Diese Vorgehensweise ist insbesondere bei den Neuro-
nalen Netzen vorteilhaft. Dort wird die Trainingsmenge oft auf eine
50-Prozent-Eintrittswahrscheinlichkeit geschichtet. Auch bei den
Entscheidungsbaumalgorithmen hat sich diese Schichtung schon oft-
mals als vorteilhaft erwiesen. Daher wurde in diesem Projekt nach
einigen Versuchen ebenfalls eine Schichtung nahe 50 zu 50 gewahlt
(vergleiche Tabelle 2), was auch Balanced Train genannt wird (Berry
und Linoff 2004: 68).
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Tabelle 2: Verteilung der Hospitalisierung in der geschichteten Stichprobe

Hospitalisierung ohne Akutfdlle und Geburten absolut Prozent
nein 60.000 55,53
ja 48.053 44,47
Summe 108.053

Ergebnisse

Auf der beschriebenen Datenbasis der Trainings- und Validierungs-
menge wurden mit den beiden Data-Mining-Algorithmen Microsoft
Decision-Tree und Microsoft Neural Network, die im Lieferumfang des
Microsoft SQL-Server 2005 Enterprise Edition enthalten sind, Prognose-
modelle generiert (Tang und Mac Lennan 2005).

Die Ergebnisdarstellung erfolgt sowohl durch Lift-Charts (oft auch Gains-
Charts genannt) als auch durch die Darstellung von Trefferquoten der
Prognosen mit den hochsten Hospitalisierungswahrscheinlichkeiten.

Da die Trefferquote die relative Haufigkeit der Hospitalisierungen
(A-priori-Wahrscheinlichkeit) in der Grundgesamtheit nicht bertck-
sichtigt, ist eine Bewertung der Modellgiite nicht allein auf Basis der
Trefferquote moglich. Lift-Charts eignen sich besonders dazu, die Mo-
dellgiiten zweier Modelle miteinander zu vergleichen und vor allem
die Giite des Modells im Vergleich zu einer reinen Zufallsauswahl be-
werten zu konnen. Der Lift-Chart (siehe Abbildung 2) zeichnet den ku-
mulierten Anteil der mittels eines Modells korrekt erkannten Objekte
(Kurve oberhalb der Winkelhalbierenden) im Vergleich zur Zufallsaus-
wahl (Winkelhalbierende) ab.
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Da man in der praktischen Anwendung eines Prognosemodells jedoch
nicht alle, sondern nur die Gruppe mit den héchsten Hospitalisierungs-
wahrscheinlichkeiten ansprechen mochte, konzentriert man sich bei-
spielsweise auf das oberste eine Prozent der Versicherten mit der héchs-
ten Hospitalisierungswahrscheinlichkeit. Dabei handelt es sich um die
vom Prognosemodell mit der hochsten Konfidenz bewerteten Prognosen
fiir eine Hospitalisierung. Die Quoten, die man bei der Beriicksichtigung
der am wahrscheinlichsten zu hospitalisierenden Versicherten erreicht,
werden in den Abbildungen der Trefferquoten dargestellt.

Auf Basis der Trainingsmenge wurde mithilfe des Entscheidungsbaum-
algorithmus ein Prognosemodell entwickelt. Der generierte Entschei-
dungsbaum wurde in Abbildung 3 (Auszug) in der Gesamtiibersicht mit
einer Tiefe von sechs Ebenen dargestellt. Die Trefferquote des Modells
von Entscheidungsbaum 1 weist fiir die Top-1-Prozent der Versicherten
mit der hochsten Hospitalisierungswahrscheinlichkeit eine Trefferquote
von etwa 47 Prozent auf. Interessant ist, dass die Trefferquote relativ
langsam fallt (siehe Abbildung 1).

Im Lift-Chart in Abbildung 2 lasst sich die Modellqualitdat des Entschei-
dungsbaumes ablesen. Ein Lift-Chart zeigt die Modellqualitdat, durch
die Darstellung der Fahigkeit des Modells die in der Validierungsmen-
ge vorhandenen Hospitalisierungen moglichst genau der Gruppe der
Versicherten mit den hochsten Hospitalisierungswahrscheinlichkeiten
zuzuordnen. In der Evaluierungsmenge befinden sich 14,44 Prozent
Hospitalisierungen. Die bestmdgliche Modellgiite ist gegeben, wenn bei
einer Ansprache von 14,44 Prozent der Versicherten 100 Prozent der
Hospitalisierungen getroffen werden. Daher ist ein Modell umso besser,
je dichter es sich diesem Bestwert anndhert.
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Abbildung 1: Trefferquoten Entscheidungsbaum 1
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Abbildung 2: Lift-Chart Entscheidungsbaum 1
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Abbildung 3: Ausschnitt aus einem Entscheidungsbaum (Baum 1)
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Da die Attribute nicht nur binadre Ja-/Nein-Ausprdagungen besitzen (wie
etwa bei den CCs und RxGroups), sondern dariber hinaus auch me-
trische Attribute wie Alter und Anzahl der Arztbesuche vorliegen,
werden durch den Algorithmus auch Intervalle gebildet und als Tren-
nungskriterium in das Regelwerk des Baumes eingefiigt.
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Aus dem in Abbildung 3 (Auszug) dargestellten Entscheidungsbaum
ergibt sich beispielsweise folgende Regel:

WENN Alter 266 und <77 UND Ulcer/GERD (PPI) UND Ungruppierte ATCs
UND Radiologie >0 und <2 DANN Hospitalisierung im Kalenderjahr

Ein Entscheidungsbaum wird so aufgebaut, dass die Attribute, die eine
besonders hohe Relevanz besitzen, ndher zur Baumwurzel hin zu fin-
den sind und die weniger relevanten Attribute ndher Richtung Blatter
vertreten sind. Einzelne Attribute kénnen natiirlich auf unterschied-
licher Baumebene in den einzelnen Pfaden auftauchen.

Tabelle 3: Attribute des Baumes 1 nach Relevanz sortiert
(Ubersetzungen des Autors)

Rang Attribut Beschreibung
1 Alter Alter der Versicherten im Jahr 2005
2 RxG139 Ulcer/GERD (PPI)
3 Roéntgen Anzahl der Rontgenuntersuchungen
4 Arztgruppe HA Arztgruppe des ,Hauptarztes*”
5 CT Anzahl der CT-Untersuchungen
6 Allgemeinarzt Anzahl der Besuche
7 Neurologe Anzahl der Besuche
8 CCl166 Hauptsymptome, Abnormalitaten
9 Internist Anzahl der Besuche
10 RxG163 ungruppierte ATCs
11 CCo19 Diabetes-Mellitus mit keiner
oder unspezifischer Komplikation

12 Kinderarzt Anzahl der Untersuchungen
13 CC179 postoperativer Zustand/Nachsorge/...
14 CC091 Hypertension
15 CCO036 andere gastrointestinale Stdrungen
16 RGS Regionalstruktur der BARMER, die dem
Versicherten zugeordnet wird (PLZ-Gruppen)

17 CCO058 Depression
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Tabelle 3 zeigt die Attribute des Entscheidungsbaumes 1 nach ihrer
Relevanz innerhalb des Regelmodells aufgelistet. Das Attribut, das vom
Algorithmus als differenzierend identifiziert wurde, ist erwartungs-
gemal das Alter der Versicherten. Danach folgt die RxG139 (Ulcer/GERD
(PPI) Proton Pump Inhibitors).

Modell 2: Neuronales Netz 1

Auf derselben Trainingsmenge, die fiir die Generierung des Entschei-
dungsbaumes genutzt wurde, ist ein Neuronales Netz trainiert worden.
Die Trefferquote stieg dadurch deutlich um fast zehn Prozentpunkte
auf etwa 57 Prozent an (siehe Abbildung 4). Die Prognosegiite, im Lift-
Chart ablesbar, stieg insbesondere im wichtigen unteren Versicherten-
anteil an (siehe Abbildung 5).

Abbildung 4: Trefferquote Neuronales Netz 1
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Abbildung 5: Lift-Chart Neuronales Netz 1
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Die Modellgiiten der beiden Prognosemodelle (Entscheidungsbaum
und Neuronales Netz) lassen sich am besten innerhalb eines Lift-
Charts miteinander vergleichen. Ein Vergleich der beiden Modelle ist
in Abbildung 6 dargestellt und zeigt, dass das Neuronale Netz bis zu
einem Versichertenanteil von etwa 60 Prozent eine héhere Prognose-
glite besitzt.
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Abbildung 6: Lift-Chart, Vergleich Entscheidungsbaum 1 gegeniber
Neuronalem Netz 1
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Weitere Einschrankung auf die Versichertenpopulation

In einer weiteren Analyse wurde die Prognosemodellgenerierung auf eine
Versichertenpopulation eingeschrankt, die im Jahr 2005 nachfolgend
aufgelistete Diagnosen besaR. Diese Diagnosen wurden vonseiten eines
Versorgungsmanagements als relevant und als Indikator fiir Chroniker
erachtet und ergdnzen die in der ersten Modellierung gesetzten Filter:

* Diabetes-Mellitus-Typ-2 (E11 bis E14)

* Hypertonie (110 bis 113 und I15)

* ischamische Krankheiten (120 bis 125 und 127)

* Herzinsuffizienz (I50)

* bestimmte zerebrovaskuldre Krankheiten (163 bis 166)
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» Krankheiten der Arterien (170 bis 174)
e chronische Krankheiten der unteren Atemwege (J44 bis J47)
e Riickenschmerzen (M54), unspezifischer Riickenschmerz

Tabelle 4: Verteilung der Hospitalisierungen ohne Akutfalle und Geburten

unter Berlicksichtigung der Einschlussdiagnosen

Hospitalisierung absolut Prozent
nein 124.786 78,9
ja 33.332 21,1
Summe 158.118

nein 17.899 78,5
ja 4.891 21,5
Summe 22.790

nein 35.000 51,2
ja 33.332 48,8
Summe 68.332

Modell 3: Entscheidungsbaum 2

Der generierte Entscheidungsbaum besitzt nun zwar eine Tiefe von acht
Ebenen, zeigt sich aber deutlich kompakter und stellt damit eine geringere
Anzahl an Regeln im Vergleich zu Modell 1 dar. Tabelle 5 zeigt die in das
Modell eingeflossenen Attribute mit ihrer Relevanz, wobei sich ihre Anzahl
um eins verringert hat. Einige Attribute wie beispielsweise die Depression
sind nicht mehr aufgefiihrt. Neu hingegen ist die Diagnose CC084, welche
bereits den siebten Rang belegt, obwohl sie im Auszug des Entscheidungs-
baums 1 kein Bestandteil der Regelmenge ist. Eine Einschrankung der Da-
tenbasis generiert somit nicht eine einfache Teilmenge eines Basismodells,
sondern sucht immer die im jeweiligen Kontext starksten Regeln.
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Tabelle 5: Attribute des Baumes 2 nach Relevanz sortiert

(Ubersetzungen des Autors)

Rang Attribut Beschreibung
1 Alter Alter der Versicherten im Jahr 2005
2 RxG139 Ulcer/GERD (PPI)
3 CCO036 andere gastrointestinale Stérungen
4 Rontgen Anzahl der Untersuchungen
5 CCl166 Hauptsymptome, Abnormalitdaten
6 CC179 postoperativer Zustand/Nachsorge/...
7 CC084 koronare Atheriosklerose/

andere chronische ischamische Herzerkrankungen
8 Chirurg Anzahl der Untersuchungen
9 Radiologe Anzahl der Untersuchungen
10 CC019 Diabetes mit keiner oder unspezifischer Komplikation
11 CcCle7 Begleitsymptome/Nebensymptome
12 Allgemeinarzt Anzahl der Untersuchungen
13 Internist Anzahl der Untersuchungen
14 Laborarzt Anzahl der Untersuchungen
15 RxG163 ungruppierte ATCs
16 Orthopade Anzahl der Besuche

Die Prognosequalitdat und die Trefferquote sind aus Abbildung 7 und
Abbildung 8 ablesbar. Die Verbesserung der Trefferquote um etwa sie-

ben Prozentpunkte auf 54 Prozent im Vergleich zu der Trefferquote aus

dem Entscheidungsbaum resultiert in erster Linie aus der hoheren Hos-

pitalisierungsquote und der damit verbundenen héheren A-priori-Wahr-

scheinlichkeit in der Evaluierungsmenge mit einer Steigerung um eben-
falls sieben Prozentpunkte. Die Modellqualitat hingegen wird durch die
Verbesserung der Versichertenauswahl durch das Modell im Vergleich

zur zufdlligen Auswahl ermittelt. Es zeigt sich in den Lift-Charts, dass

der Entscheidungsbaum 1 eine hohere Modellqualitat besitzt als der al-

ternative Entscheidungsbaum 2, da dessen Lift-Chart flacher verlauft.
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Abbildung 7: Trefferquote Entscheidundsbaum 2
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Abbildung 8: Lift-Chart Entscheidungsbaum 2
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Dies ist insbesondere dadurch zu begriinden, dass die Filterung auf
Chroniker-Diagnosen bei den Regeln, die eine Nicht-Hospitalisierung
prognostizieren, eine hohere Fehlerrate bewirkt.

Modell 4: Neuronales Netz 2

Auch im Kontext der Diagnoseneinschrankungen wurde ein Prognose-
modell auf Basis eines Neuronalen Netzes gebildet. Ein Vergleich der
Prognosequalitdt des Entscheidungsbaumes mit dem Neuronalen Netz
zeigt, dass die Neuronalen Netze auf dieser Datenbasis eine deutliche
Verbesserung erreichen konnten. Die Trefferquote konnte um 13 Pro-
zentpunkte auf 67 Prozent angehoben werden (siehe Abbildung 10).
Ferner zeigte auch der Lift-Chart eine deutliche Verbesserung gegen-
tiber dem Entscheidungsbaum 2 (siehe Abbildung 9).

Abbildung 9: Lift-Chart, Vergleich Entscheidungsbaum 2 gegentuiber
Neuronalem Netz 2
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Abbildung 10: Trefferquote Neuronales Netz 2
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Abbildung 11: Lift-Chart Neuronales Netz 2
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Die dargestellte Vorgehensweise zur Prognosemodellgenerierung zeigt,
dass es mit Verfahren des Data-Mining und auf Basis einer Versicherten-
klassifikationssoftware moglich ist, gute Prognosemodelle zu gene-
rieren. Die hochste Trefferquote der vorgestellten Modelle liegt bei
67 Prozent fiir ein Prozent der Versichertenpopulation mit der hochsten
Hospitalisierungswahrscheinlichkeit. Durch die Nutzung dieses Prog-
nosemodells ist ein mehr als dreifach besseres Ergebnis im Vergleich
zu einer Auswahl auf der Basis allgemeiner Diagnosefilter (hier den
Chroniker-Diagnosen) erzielt worden. Die Evaluierung der Modelle hat
gezeigt, dass diese stabil sind und daher auf Nachfolgejahre angewandt
werden konnen. Dadurch kénnen die Versicherten in Zukunft mit einer
hohen Kosteneffizienz angesprochen und einer Steuerung zugewiesen
werden.

Die generierten Prognosemodelle sind von den Restriktionen, wie sie
durch fest implementierte Module zur Prognose von Hospitalisierungs-
wahrscheinlichkeiten gesetzt werden, weit weniger betroffen. So ist es
von sehr groRem Vorteil, die Inputgrofen der Modellierung selber fest-
legen zu kdnnen und auch selbst die Zeithorizonte des Betrachtungs- und
Prognosezeitraumes bestimmen zu konnen. Damit ist man insbesondere
in der Lage, Informationen zu berticksichtigen, die in dem derzeit noch
auf amerikanische Verhdltnisse hin entwickelten LOH-Prognosemodul
der DxCG-Software nicht implementiert wurden.

So hat sich insbesondere in den durch Entscheidungsbaumverfahren
generierten Modellen gezeigt, dass die Kriterien der Anzahl an Arzt-
besuchen und Diagnostiken einen relevanten Einfluss auf die entstan-
denen Regelwerke gefunden haben. Dies bestédtigt, dass die Erweiterbar-
keit der Attribute der Prognosebasis sinnvoll ist. Insbesondere zeigten
die durch die Entscheidungsbdume generierten Modelle die gewtiinschte
Regeltransparenz.
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Zur Verbesserung der Trefferquoten hat es sich als giinstig erwiesen, ne-
ben der Modellierung mit linearen Verfahren wie den Entscheidungsbéau-
men auch nichtlineare Verfahren wie die Neuronalen Netze zu nutzen.
Den Nachteil, dass nichtlineare Verfahren intransparente Regelstruktu-
ren bilden, kann man entweder dadurch kompensieren, dass man den
Prognosewert (LOH-Wert) als zusatzlichen Input fiir ein Entscheidungs-
baumverfahren nutzt oder aber Verfahren wahlt, die trotz eines nichtli-
nearen Ansatzes die Regeltransparenz optimieren. Die Firma Prudential
Systems hat beispielsweise eine Software entwickelt, die in der Lage ist,
einen Entscheidungsbaum mit nichtlinearen Verzweigungen zu bilden
und darzustellen.

Es ist zu priifen, wie die Abbildung medizinischer Kenntnisse die Daten-
basis weiter anreichern kann. So erscheint es sinnvoll, bei bestimmten
Medikamenten die Verordnungsfrequenz und die DDD in geeigneter
Weise zu klassifizieren und diese als Inputgrofen zu beriicksichtigen.

Bei der Umsetzung innerhalb eines Versorgungsmanagements sollte man
einen geschlossenen Regelkreis aufbauen, in dem die Ergebnisse eines
Versichertenkontaktes zurtick in die Datenbasis geschrieben werden.
Ein Beispiel dafiir ware, die Informationen tiber Behandlungsabbriiche
oder den Grad an Kooperationsbereitschaft als neues Versichertenkenn-
zeichen in die Datenbasis zuriickzuspielen. Dieser im analytischen CRM
auch Closed Loop genannte Ansatz bewirkt, dass sich die Modellgiite
stetig verbessern kann. Dies resultiert daraus, dass das Feedback aus
dem Versichertenkontakt in die ndchste Modellierung einfliefRen kann
und somit eine noch stdrkere Konzentration der Krafte auf eine Erfolg
versprechende Versichertengruppe stattfindet. Dies korrespondiert vor
allem mit dem Ziel, eine Steigerung der Erfolgsquote durch die Verbes-
serung der Versichertencompliance zu erreichen.
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