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Abstract (deutsch) 

Das Gesundheitssystem wird sich durch die Digitalisierung in der Zukunft radikal ändern. Besserer 

Informationsaustausch durch vernetzte Fallakten, neue Versorgungsformen wie z.B. Telemedizin-

anwendungen können zukünftig das Problem des Fachärztemangels in strukturschwachen 

Gegenden vermindern. Neue Mobile Health Anwendungen werden die Patienten aktiver in 

Therapiemöglichkeiten einbinden und das Patient Empowerment verbessern. Zusätzlich werden 

durch die Digitalisierung immer mehr Daten produziert, die einen Betrag zur medizinischen 

Forschung und Verbesserung von Therapien leisten können. Neben den Herausforderungen zum 

Datenschutz und zur Datensicherheit, müssen auch Fragen zur Interoperabilität, Nutzen und 

Transparenz geklärt werden. Diese Arbeit untersucht exemplarisch an drei konkreten Beispielen 

(zur Datenintegration, Wissensrepräsentation und Datenanalyse), welche Herausforderungen und 

Lösungen möglich sind, um medizinische Daten effektiv zu nutzen und die Forschung und 

Routineversorgung zu verbessern. In der Studie zur Datenintegration wurde untersucht, inwieweit 

sich eine auf einem relationalen Datenbankschema basierende medizinische Routinedatenbank mit 

Langzeitdaten von transplantierten Patienten, in eine Ontologie-basierte Forschungsdatenbank wie 

i2b2, ohne Informationsverlust überführen lässt. Des Weiteren wurde in der Studie zur 

Wissensrepräsentation untersucht, wie sich mit Hilfe von Open Source Entwicklungswerkzeugen 

eine Applikation zur Visualisierung von Informationen aus strukturierten und unstrukturierten 

medizinischen Daten implementieren lässt. Mit der entwickelten Applikation kann das 

medizinische Personal ohne Programmierkenntnisse Informationen aus dem medizinischen 

Datenpool extrahieren und systematisch analysieren. Das Thema Datenanalyse wurde durch die 

Studie zum akuten Nierenversagen näher beleuchtet. In dieser Studie wurde ein Algorithmus 

implementiert, der in einer großen Kohorte aus stationären Patientendaten, das Ereignis akutes 

Nierenversagen (ANV) detektieren kann. Nach der statistischen Auswertung der Ergebnisse dieses 

Algorithmus, konnte die Kohorte im Hinblick auf das Auftreten von akuten Nierenversagen und 

den damit verbundenen Krankheitscharakteristika und Risikoassoziationen umfassend 

beschrieben werden. 

 

Abstract (english) 

The digitalization will radically transform the healthcare system in the future. New forms of health 

care e.g. telemedicine or interconnected health records have the capability to reduce the problem 

of the shortage of medical experts in rural areas. New mobile health applications will involve 

patients more actively in their treatment options and will improve patient empowerment. 

Furthermore, the digitalization is producing more and more data, which should foster medical 

research and further improve of therapies. In addition to the challenges of data protection and data 

security, questions about interoperability, medical value and transparency must also be addressed. 

This thesis is based on three concrete examples (for data integration, knowledge representation 

and data analysis) and investigates which challenges and solutions are possible to use medical data 
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effectively and to improve research and routine medical care. The study on data integration 

examined the extent to which a relational database for routine medical care with long-term data 

from transplanted patients can be transferred to an ontology-based research database such as i2b2 

without loss of information. The study on the representation of knowledge examined the 

implementation of an application for the visualization of information from structured and 

unstructured medical data by using open source development tools. With the fully developed 

application, medical personnel can now extract information from the medical data base and easily 

analyse data without programming knowledge. The study on acute kidney failure examined the 

topic of data analysis in more detail. In this study, an algorithm was implemented that can detect 

the event of acute kidney failure in a large cohort of inpatient hospital data. After the statistical 

analysis of the results of this algorithm, the cohort could be comprehensively described with regard 

to the occurrence of acute kidney failure and the associated disease characteristics and risk 

associations. 

 

Liste der Abkürzungen 

ABDAMED  Datenbank der Bundesvereinigung Deutscher Apothekerverbände e.V. 

ANV   Akutes Nierenversagen 

API   Application Programming Interface 

BLOB   Binary Large Object (Datentyp) 

CDISC  Clinical Data Interchange Standards Consortium 

CKD   Chronic Kidney Disease 

CSV   Comma-separated values (Dateiformat für den Austausch von Daten) 

cTAKES  clinical Text Analysis and Knowledge Extraction System 

EAV   Entity-Attribute-Value 

eGFR   estimated Glomerular Filtration Rate 

ESA   Erythropoiesis-Stimulating Agents 

ETL    Extract, Transform and Load 

FHIR Fast Healthcare Interoperable Resources (Standard für den Austausch von 

medizinischen Daten) 

GB   Gigabyte 

GUI   Graphical User Interface 

HCV   Hepatitis-C-Virus 

HITEx Health Information Text Extraction (Open Source Software für Natural 

Language Processing) 

HL7   Health Level 7 (Standard für den Austausch von medizinischen Daten) 

i2b2   Informatics for Integrating Biology and the Bedside 

IBM   International Business Machines Corporation (IT-Unternehmen) 

ICD-10-GM International Classification of Diseases 10. Revision German Modification 
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IDRT   Integrated Data Repository Toolkit 

JAVA   objektorientierte Programmiersprache 

KDIGO  Kidney Disease Improval Global Outcome 

LOINC  Logical Observation Identifiers Names and Codes 

MedKAT  Medical Knowledge Analysis Tool (Software der Firma IBM) 

NIH   National Institutes of Health 

ODM   Operational Data Model 

PHP Hypertext Preprocessor (Open Source Script Sprache für die serverseitige 

Webentwicklung) 

SAP   IT-Unternehmen 

SNOMED  Systematisierte Nomenklatur der Medizin 

Solr   Open-Source Suchmaschine der Apache Software Foundation 

SQL   Structured Query Language 

TBase   elektronische Patientenakte der Charité – Universitätsmedizin Berlin 

UACR   Urine Albumin-to-Creatinine Ratio 

XMI   XML Metadata Interchange 

XML   Extensible Markup Language 

 

1. Einführung 

Die globale Digitalisierung aller Lebensbereiche des Menschen hat in der letzten Dekade auch das 

Gesundheitssystem erfasst. Dies bedeutet, dass sich das Gesundheitswesen auf radikale 

Veränderungen einstellen muss [1, 2]. Die technischen Errungenschaften bei der Herstellung von 

immer preiswerteren Speicher und leistungsfähigeren Prozessoren, sowie die Fortschritte in der 

Kommunikation- und Mobilfunktechnik (Glasfaser, bessere Bandbreiten im Mobilfunk, 

Smartphones etc.) haben dazu beigetragen, dass sich die Digitalisierung unserer Gesellschaft sehr 

schnell weiterentwickelt hat. Die datengetriebene Gerätetechnik und die Vernetzung der Geräte 

kommt ohne eine Vielzahl neuer Sensoren nicht aus [3, 4]. Hinzukommt, dass aufgrund der 

technischen Fortschritte bei der Herstellung von effizienteren Speichern und der steten 

Verbesserung von Rechenleistungen, die Bild-, Text- und Sprachverarbeitung deutlich besser 

geworden ist. Smartphones wären ohne diese Technologien nicht denkbar. Diese neuen 

technischen Möglichkeiten finden natürlich auch ihren Einsatz in der Medizin. Immer mehr 

Sensoren, erfassen in immer größeren Mengen Daten im medizinischen Routinealltag. Das 

bedeutet, dass nicht nur digitale Daten für den konkreten Versorgungsfall zur Verfügung stehen, 

sondern diese Daten auch für die Qualitätssicherung oder die Forschung verwendet werden können 

[2]. Die sekundäre Nutzung der medizinischen Daten gewinnt somit immer mehr an Bedeutung. 

Neben den speziellen Herausforderungen bei Datenschutz und Datensicherheit, sowie den 

allgemeinen Umgang mit Gesundheitsdaten, werden diese neuen technischen Möglichkeiten die 

Dienstleistungen, Geschäftsmodelle und Arbeitsprozesse im Gesundheitswesen grundsätzlich 
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verändern [1, 2, 5]. Es entstehen neue Versorgungsformen wie zum Beispiel Telemedizin-

anwendungen, die dabei helfen können Strukturprobleme (Fachärztemangel, fehlende 

flächendeckende Versorgung in ländlichen bzw. strukturschwachen Räumen etc.) zu beheben. 

Patienten werden nicht mehr nur passive Protagonisten ihrer Erkrankung sein. Sie werden 

zukünftig dank ihrer digitalen Gesundheitsdaten die Möglichkeit haben, ihre Erkrankung besser 

zu verstehen und zu managen. Zum Beispiel können Mobile-Health Anwendungen einen Beitrag 

leisten das Patient-Empowerment zu erhöhen [1, 2]. Die sekundäre Verwendung von 

medizinischen Daten (z.B. aus elektronischen Krankenakten, Gerätedaten aus dem Krankenhaus 

oder durch den Patienten selbst erhobene Daten via Wearables etc.) ist zu einem wichtigen Faktor 

geworden, um Krankheitsursachen und Zusammenhänge zu identifizieren, zu analysieren und so 

das Outcome der Patienten zu verbessern. 

Diese Arbeit erklärt anhand von drei systematischen Untersuchungen, zum Thema 

Datenintegration, Wissensrepräsentation und Datenanalyse, die Möglichkeiten und 

Herausforderungen beim Verarbeiten von in der Routine erhobenen Gesundheitsdaten. Die 

Untersuchungen wurden in der Medizinischen Klinik mit Schwerpunkt Nephrologie der Charité - 

Universitätsmedizin Berlin durchgeführt und hatten zum Ziel einen Beitrag zur Outcome 

Forschung in diesem Fachbereich zu leisten. 

 

Diese Arbeit ist eine gekürzte Zusammenfassung der folgenden drei ausgewählten 

Publikationen: 

 

Studie A Datenintegration:  

Maier C, Christoph J, Schmidt D, Ganslandt T, Prokosch HU, Kraus S, Sedlmayr M.; 

Experiences of Transforming a Complex Nephrologic Care and Research Database into i2b2 

Using the IDRT Tools.; J Healthc Eng. 2019 Jan 17;2019:5640685. doi: 10.1155/2019/5640685. 

eCollection 2019. (Impact Factor 1,261) 

 

Studie B Wissensrepräsentation:  

Schmidt D, Budde K, Sonntag D, Profitlich HJ, Ihle M, Staeck O.; A novel tool for the 

identification of correlations in medical data by faceted search.; Comput Biol Med. 2017 Jun 

1;85:98-105. doi: 10.1016/j.compbiomed.2017.04.011. Epub 2017 Apr 14. (Impact Factor 2,115) 

 

Studie C Datenanalyse:  

Khadzhynov D*, Schmidt D*, Hardt J, Rauch G, Gocke P, Eckardt KU, Schmidt-Ott KM.; The 

Incidence of Acute Kidney Injury and Associated Hospital Mortality.; Dtsch Arztebl Int. 2019 

May 31;116(22):397-404. doi: 10.3238/arztebl.2019.0397. (Impact Factor 3,89) 

* geteilte Erstautorenschaft 
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1.1. Akutes Nierenversagen (ANV)  

Mit akutem Nierenversagen (ANV) bezeichnet man eine schnelle Verschlechterung der 

Nierenfunktion. Es ist ein häufiges relevantes klinisches Ereignis, welches bei 8 bis 22% aller 

Krankenhauspatienten vorkommt [6, 7] und mit einem 1,4- bis 15,4-fachen Anstieg des 

Mortalitätsrisikos verbunden ist [8-11].  Zudem haben Patienten mit akutem Nierenversagen auch 

ein erhebliches Risiko für die Entwicklung oder Verschlechterung einer chronischen 

Nierenerkrankung [12-15]. Derzeit wird das akute Nierenversagen in Abhängigkeit von 

Änderungen der Serumkreatinin- und Urinausscheidung gemäß den Kidney Disease Improval 

Global Outcome (KDIGO) - Richtlinien definiert und abgestuft [15, 16]. Gemäß internationaler 

Richtlinien sollen bei einer Diagnose von akutem Nierenversagen eine Reihe von 

Behandlungsschritten eingeleitet werden. Sie schreiben unteranderem die Identifizierung und 

Behandlung von auslösenden Faktoren, die Anpassung der Arzneimitteldosen, die Vermeidung 

von Nephrotoxinen, die Überwachung der Hämodynamik sowie des Flüssigkeits- und 

Elektrolythaushalts und die nephrologische Verlaufskontrolle vor. Dass die systematische 

Umsetzung dieser Maßnahmen mit einer absoluten Senkung des Mortalitätsrisikos um 16,6% 

einhergeht, konnte in einer kürzlich veröffentlichte Studie nachgewiesen werden [17]. Die frühe 

Erkennung des akuten Nierenversagens ist allerdings die Voraussetzung für die zeitnahe 

Umsetzung dieser Maßnahmen. Andererseits deuten eine Reihe von Studien darauf hin, dass 

ANV-Episoden in der Mehrzahl der Fälle (57% bis 99%) im klinischen Alltag unentdeckt bleiben 

[18-21]. Eine automatische Analyse von Serum-Kreatininwerten (Studie A), die in der klinischen 

Routine (siehe auch Studie C) erhoben wurden, soll helfen akutes Nierenversagen besser und 

schneller zu identifizieren. 

 

1.2. Nierentransplantationsmedizin 

In den letzten Jahrzenten sind Nierenerkrankungen zu einer globalen Gesundheitsbelastung 

geworden. Chronische Nierenerkrankungen betreffen 10% der Weltbevölkerung und 3-17% der 

Bevölkerung in der gesamten Europäischen Union, eine Prävalenz, die mit der von Diabetes 

vergleichbar ist [22]. Schätzungen zufolge, entfallen allein in Deutschland jährlich mehr als 3 

Milliarden Euro auf die Behandlung von Nierenersatztherapien bei Patienten mit finalem 

Nierenversagen. Für Patienten mit Nierenerkrankungen im Endstadium, ist die 

Nierentransplantation gegenüber der Nierenersatztherapie, die beste Behandlungsform, da sie mit 

einer niedrigeren Morbidität und Mortalität, höheren Lebensqualität und letztlich auch niedrigeren 

Kosten im Gesundheitssystem assoziiert ist [23]. Im Jahr 2015 standen in Deutschland ca. 8000 

Patienten auf der Warteliste. Nur ein Teil dieser Patienten konnte mit einem Transplantat versorgt 

werden. Aufgrund des eklatanten Organmangels in Deutschland kommt es zu langen Wartezeiten 

(mittlerweile ca. 8 Jahre). Die Mortalität auf der Warteliste ist dabei im Vergleich zur Dialyse 

deutlich erhöht. [24]  
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Die Nierentransplantation stellt demnach eine lebensverlängerte Maßnahme dar. Reduktion von 

Komplikationen und Erhöhung des langfristigen Transplantatüberlebens sind die Hauptziele der 

Therapie nach einer Nierentransplantation. Die Therapie ist meist sehr komplex, den nach Jahren 

der chronischen Nierenkrankheit und Dialysebehandlung die Transplantatempfänger weitgehend 

von komplexen Begleiterkrankungen wie Infektionen, Arzneimitteltoxizität, bösartigen Tumoren 

und Herz-Kreislauf-Erkrankungen betroffen sind. Darüber hinaus sind sie einem hohen Risiko für 

schwerwiegende Komplikationen wie Organabstoßungen ausgesetzt. Die Mehrzahl der Patienten 

muss nach einer Nierentransplantation lebenslang täglich bis zu 10 verschiedene Medikamente 

einnehmen [25]. Die Outcome-Forschung nach Nierentransplantation zielt darauf ab, alle relevante 

Risikofaktoren und Prädiktoren für Komplikationen zu identifizieren. Die Komplexität des 

Posttransplantationsmanagements erfordert eine lebenslange intensive Nachbetreuung der 

Nierentransplantationsempfänger. Daraus resultiert, dass eine Fülle von medizinischen Daten zur 

Verfügung stehen und die Entscheidungsfindung in der klinischen Praxis sehr komplex ist. Die 

erzeugten medizinischen Daten sind in der Regel schlecht strukturierte diskrete Daten oder 

unstrukturierte medizinische Berichte. [26] 

Eine integrierte Facettensuchanwendung (siehe Studie B) soll helfen, Zusammenhänge in den 

Daten durch eine intelligente Wissensrepräsentation besser zu verstehen. 

 

1.3. Webbasierte elektronische Patientenakte TBase 

Die webbasierte elektronische Patientenakte TBase wurde im Jahre 1999 im Rahmen des 

Deutschen Nierentransplantationsprogramms in Kooperation von Charité – Universitätsmedizin 

Berlin und Humboldt Universität zu Berlin entwickelt. Es können in ihr allgemeine klinische und 

ambulante Routinedaten gespeichert, sowie fachspezifische Daten zur Nierentransplantation und 

Nachsorge erfasst werden. Das TBase Systems basiert auf einer einfachen relationalen 

Datenbankstruktur und ist in einer Client-Server Architektur eingebunden. Durch die webbasierte 

Lösung lässt sich das System sehr gut in bestehende IT Infrastrukturen integrieren. Dieser für 

damalige Verhältnisse zukunftsweisende Ansatz einer elektronischen Patientenakte ist für die 

Klinik mit Schwerpunkt Nephrologie ein hervorragendes System zur Erfassung von Langzeitdaten 

im Bereich Nierentransplantation und wird mittlerweile auch in acht weiteren deutschen 

Universitätskliniken eingesetzt. TBase erfasst alle relevanten medizinischen Daten, wie 

Anamnesen, Diagnosen, Laborbefunde, Arzneimitteltherapiedaten sowie Befunde von Radiologie, 

Pathologie, Mikrobiologie in strukturierter und unstrukturierter Form. Des Weiteren werden 

vollständig die Transplantations- und Posttransplantationsdaten der Empfänger und der 

Spenderdaten erfasst. Da transplantierte Patienten chronisch krank sind und eine lebenslange 

Nachsorgetherapie benötigen, fallen im Laufe ihres Lebens eine Vielzahl von Daten an [27]. Diese 

Daten sind die Basis zahlreicher Arbeiten zum Thema Outcome nach Nierentransplantation (siehe 

vollständiges Literaturverzeichnis). 
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1.4. Plattform für die einfache Integration, Verwaltung und Ausleitung 

von Daten (i2b2) 

Eine Möglichkeit für die einfache Datenausleitung und Auswertung von medizinischen Daten 

bietet die mit Fördermitteln der National Institutes of Health (NIH) in den USA entwickelte 

Opensource Plattform i2b2 (Informatics for Integrating Biology and the Bedside). Mediziner 

können mit Hilfe dieser Plattform Daten ohne spezielle Programmierkenntnisse (z.B. SQL etc.) 

analysieren und ausleiten. Es verwendet ein proprietäres Datenbankschema, das auf einem Entity-

Attribute-Value-Schema (EAV) basiert. Dies ist eine weit verbreitete Technik für biomedizinische 

Datenspeicher [28], da sie ein generisches Data Warehouse, wie das Sternschema (d.h. eine 

Faktentabelle und mehrere Dimensionstabellen) bereitstellt [29], welches eine einfache Integration 

heterogener Daten ermöglicht. Dadurch können verschiedene relationale Schemata leichter auf ein 

gemeinsames Datenmodell abgebildet, und die Daten verschiedener Quellen und Formate besser 

verglichen werden. Die Integration von Daten aus herkömmlichen Datenbankmodellen (z.B. 

relationale Datenbankstruktur) stellt eine besondere Herausforderung an den ETL-Prozess 

(Extract, Transform and Load) über den die Daten in das i2b2-Sternschema integriert werden. In 

der Literatur finden sich dazu verschiedene Ansätze [30, 31]. Diese erwarten jedoch, dass die 

Quelldaten in einem bestimmten Format vorliegen, sodass sie normalerweise nicht auf 

verschiedene Quelldatenschemata übertragbar sind. [27] 

Eine Lösung, die in Studie A untersucht wurde, ist das Integrated Data Repository Toolkit (IDRT). 

Es verspricht die einfache Integration und Verwaltung von Daten aus heterogenen Quellen [32], 

indem es die Möglichkeit bietet, eine Konfiguration bereitzustellen, mit der das Schema der 

Quelldaten definiert werden kann. [27] 

 

1.5. Potentiale der facettierten Suche 

Im Bereich Medizin kommen für die facettierte Suche unterschiedliche Anwendungsszenarien in 

Betracht. Zum einen der Einsatz in der klinischen Forschung. Zum anderen für die Verwendung 

in der klinischen Routine als entscheidungsunterstützendes System. Im Rahmen der klinischen 

Forschung lassen sich mit der facettierten Suche Subgruppen mit Patienten mit bestimmten 

Eigenschaften charakterisieren. (z. B. für die Suche nach Patienten mit bestimmten 

medikamentösen Therapien, mit Laborwerten in einem definierten Bereich, speziellen Symptomen 

oder Übereinstimmungen von Diagnosen bzw. Patienten mit entsprechenden Einschlusskriterien 

für klinische Studien). Die facettierte Suche kann beispielsweise aber auch für die systematische 

Analyse nach Nebenwirkungen oder Arzneimittelwechselwirkungen genutzt werden, indem 

auffällige Laborwerte, Symptome oder Diagnosen identifiziert werden, die mit bestimmten 

Wirkstoffen oder Wirkstoffkombinationen verbunden sind. Andererseits ergeben sich 

Anwendungsfälle in der klinischen Routine und Behandlung des individuellen Patienten. So kann 

die facettierte Suche für die Identifizierung von Patienten mit besonderen Merkmalen bei neuen 

therapeutischen Optionen sowie der Identifizierung von Nebenwirkungen von Medikamenten oder 
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Kontraindikationen nützlich sein. Symptome oder Änderungen von Laborwerten könnten mit einer 

Rangliste potenzieller nicht identifizierter Diagnosen verknüpft werden. So ließe sich die 

Patientensicherheit erhöhen und die facettierte Suche kann dem Kliniker helfen eine optimale 

Therapie zu finden. Ebenso kann sie bei der Entwicklung eines 

Entscheidungsunterstützungssystems angewendet werden, das sowohl strukturierte als auch 

unstrukturierte medizinische Berichte großer Patientenkohorten analysiert, um Symptome mit 

einer Rangliste von Diagnosen zu verknüpfen [26]. Die Literatur beschreibt vorangegangene 

Projekte, die sich mit interaktiven Suchsystemen bzw. Volltextsuchen unter Einbeziehung von 

Suchfacetten in medizinischen Informationssystemen befassen. So wird zum Beispiel in Sacco et 

al. [33] ein interaktives Diagnosesystem mit satzorientierter Suchtechnik beschrieben, um den 

Benutzer beim freien (ungeordneten) Durchsuchen der Informationsdatenbank zu unterstützen. 

Biron et al. [34] beschreiben ein Datenabfragesystem für elektronische Patientenakten, das die 

Volltextsuche nach unstrukturierten medizinischen Informationen in verschiedenen Repositories 

über eine Solr-Suchmaschine ermöglicht. Sie verwendet Facetten aus administrativen Daten, um 

vorangegangene Krankenberichte der Patienten zu finden. [26] 

 

1.6. Klinisches Text Mining 

Klinisches Text Mining zielt darauf ab, relevante Informationen aus unstrukturierten klinischen 

Daten zu extrahieren und sie einem normalisierten Inhalt zuzuordnen [35-37]. Da sich klinische 

Texte erheblich von anderen Fachgebieten unterscheiden, werden hierfür spezielle Systeme 

entwickelt [38]. Bekannte englischsprachige Systeme sind cTAKES [39], HITEx [40] [41] und 

IBMs MedKAT [42]. Mit ausreichend großen Mengen an Trainingsdaten können basierend auf 

dem Vorhandensein einer großen Anzahl von Assoziationen zwischen Texten und dem 

normalisierten Inhalt, mit statistischen Methoden gute Ergebnisse erzielt werden [43] [44]. Ist die 

Anzahl der Assoziationen gering, sind wissensintensivere, trainingsunabhängige Methoden 

erforderlich [45]. Hier liefern regelbasierte Ansätze oft die besseren Ergebnisse [46] [47]. Es gibt 

bereits Text-Mining-Ansätze auf Basis webbasierter medizinischer Literatur. Zum Beispiel die 

Informationsextraktion zu unerwünschten Arzneimittelwirkungen [48] aus medizinischen Texten 

oder die Extraktion von Symptomen aus medizinischen Texten zu seltenen Krankheiten [49]. Die 

klinische Informationsextraktion aus Patientenakten ist jedoch im klinischen Umfeld immer noch 

unterrepräsentiert und noch nicht weit entwickelt. Frühere Arbeiten beschäftigten sich mit der 

Identifikation von semantischen Beziehungen wie „Substanz A behandelt Krankheit B“ [50]. 

Neuere Arbeiten beziehen auch die zeitliche Informationsextraktion mit ein [51]. Ebenso gibt es 

die Notwendigkeit der Entwicklung von Ontologiemodellen für die medizinische Terminologie 

mit der sich Arbeiten beschäftigen [52]. Aufgrund der enormen Annotationskosten werden 

überwiegend automatische Methoden eingesetzt [53]. Im klinischen Umfeld werden jedoch sehr 

detaillierte (und arbeitsintensive), überwachte regelbasierte Ansätze verwendet. [26] 
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2.  Studie A: “Experiences of Transforming a Complex 

Nephrologic Care and Research Database into i2b2 Using 

the IDRT Tools” 

Das Umwandeln von Daten von einem Datenbankschema in ein anderes kann mit einem 

Kohärenzverlust zwischen den Entitäten des Quellendatenschemas einhergehen (d.h. einem 

Informationsverlust).  Diese Studie sollte untersuchen, inwieweit sich Daten der Medizinischen 

Klinik für Nephrologie der Charité - Universitätsmedizin Berlin aus dem Dokumentationssystem 

TBase, automatisch in die Forschungsdatenbank i2b2 überführen lassen, ohne das Beziehungen 

zwischen den Entitäten verloren gehen. Das relationale Datenbankschema von TBase und das 

Sternschema von i2b2 stellen grundlegend unterschiedliche Arten der Datenmodellierung dar. 

Dies kann dazu führen, dass die Beziehungen des Quelldatenschemas aufgrund der 

modellspezifischen Art der Erhaltung von Beziehungen im IDRT Tool, nicht ins Zielschema 

überführt werden können.  Um die Qualität der Datentransformation zu bestimmen, haben wir 

evaluiert (a) ob die typischen Fragen der Kliniker zur Kohortenidentifikation überhaupt noch 

beantwortet werden können und wenn ja, ob sie (b) im grafischen Frontend von i2b2 oder (c) nur 

mithilfe von SQL in der i2b2-Datenbank selbst beantwortet werden konnten. Des Weiteren 

wollten wir herausfinden, welche Art von Fragen aufgrund des oben genannten möglichen 

Kohärenzverlustes aufgrund der Einschränkungen des Zieldatenschemas oder des 

Funktionsumfangs im IDRT nicht mehr beantwortet werden können. [27] 

 

2.1. Material und Methoden 

In einem ersten Schritt unserer Untersuchungen erfolgte eine Literaturrecherche bzgl. 

wissenschaftlicher Publikationen zum Thema i2b2 in der Nephrologie und 

Transplantationsmedizin. Trotz intensiver Literaturrecherche konnten wir diesbezüglich keine 

Veröffentlichungen finden. Anschließend identifizierten wir im TBase-Datenbankschema 

Entitäten, die häufig für den Zweck der Zusammenstellung von Patientenkohorten verwendet 

werden. Als Vorlage dienten Studienprotokolle der letzten zehn Jahre der Klinik für Nephrologie, 

in denen die Ein- und Ausschlusskriterien benannt waren. Der nächste Schritt bestand darin, die 

Datenstruktur dieser Entitäten zu analysieren und mögliche Unterschiede zwischen ihnen zu 

untersuchen. Gleichzeitig haben wir eine weitere Literaturrecherche durchgeführt und 

verschiedene Integrationstools für i2b2 verglichen. Anschließend implementierten wir die 

Vorverarbeitung des Quelldatenschemas, um sie danach an das Integrationstool 

weiterzuleiten. Nach dem Laden der Daten wurde die Datenintegration evaluiert indem wir, die 

durch die Studienvorgaben (Ein- und Ausschlusskriterien) erzeugten Kohorten, mit der 

Kohortenidentifikation in i2b2 verglichen haben. [27] 
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2.1.1. Datenbasis 

Als Datenbasis wurde die in 1.4. beschriebene webbasierte elektronische Patientenakte TBase 

verwendet. Die Datenbank läuft seit dem Jahre 2000 im Routinebetrieb der Klinik mit 

Schwerpunkt Nephrologie Charité Campus Mitte und seit 2001 in der Klink für Intensivmedizin 

und Nephrologie Charité Campus Virchow. Für diese Studie wurde der Datenpool der Nephrologie 

Campus Mitte betrachtet, Der Quelldatensatz umfasst 18 Jahre medizinische 

Langzeitdokumentation und hat eine Gesamtgröße von 1,2 GB strukturierter und unstrukturierter 

Daten. [27] 

 

2.1.2. Integrationstool für i2b2 

Ziel dieser Studie war es, bei der Suche nach einem geeigneten Integrationstool für i2b2, einen 

generischen Ansatz zu verfolgen, der es später erlaubt auch eine Integration für andere 

Quelldatenmodelle zu ermöglichen. Deshalb kamen nur Integrationsmodule in Betracht, die keine 

bestimmte Quelldatenstruktur erfordern. Nachdem verschiedene Module verglichen wurden [30, 

31, 54, 55], fiel die Entscheidung auf das „Integrated Data Repository Toolkit“ (IDRT) [31], eine 

Open-Source-Software, die mit Talend Open Studio für die Datenintegration erstellt wurde 

[56]. Es führt eine Transformation und ein Laden von „verschiedenen Formaten wie CSV, SQL, 

CDISC, ODM“ [31] durch, die das i2b2-Schema adressieren und einen GUI-unterstützten 

Ontologie-Editor zum Neuanordnen und Zuordnen von Patientendaten enthalten. [27] 

 

2.1.3. Vorverarbeitung und ETL 

Bevor der Transformations- und Ladeprozess mit dem IDRT Tool gestartet werden konnte, 

mussten wie in 2.1. erwähnt, die zur Identifizierung der ausgewählten Patientenkohorten (mit Ein- 

und Ausschlusskriterien) relevanten Entitäten und die jeweils unterschiedlichen Eigenschaften des 

TBase-Datenbankschemas identifiziert werden. Jede Variante musste anders behandelt werden, 

um die Daten für den Ladevorgang vorzubereiten: So fehlten einigen Entitäten Attribute, die für 

die Darstellung eines Fakts in i2b2 obligatorisch sind. Infolgedessen wurden Teile des 

Datenbankschemas denormalisiert, um die Anforderungen zu erfüllen. Zuletzt führte das IDRT 

den Transformations- und Ladeprozess durch. [27] 

 

2.1.4. Auswertung 

In einem ersten Schritt mussten die Fehlermeldungen des IDRT während des Ladevorgangs 

ermittelt und das IDRT Tool entsprechend angepasst werden. Danach wurde untersucht, ob die 

Art der Abbildung und Transformation der TBase-Quelldaten und deren Integration in das i2b2-

Schema die Identifizierung von Kohorten nach den gegebenen Ein- und Ausschlusskriterien 

ermöglicht. Dafür wurden vier ausgewählte Studiendesigns herangezogen, und entsprechend der 

datenspezifischen Kriterien wurde untersucht, a) ob die Kohorten innerhalb des grafischen 

Frontends von i2b2, b) ob sie nur mithilfe von SQL in der i2b2-Datenbank selbst oder c) ob sie 

aufgrund einer fehlenden Beziehung überhaupt nicht erzeugt werden konnten. Letzteres könnte 
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darauf zurückzuführen sein, dass i2b2 die Beziehung aufgrund seines generischen Data-

Warehouse-Formats nicht aufrechterhalten konnte oder dass IDRT keine Funktion zum Laden 

dieser Art von Daten hatte. [27] 

2.2. Ergebnisse 

2.2.1. Analyse der Quelldaten 

Bei der Analyse der Quelldaten wurde zunächst geprüft, welche Arten von Tabellen im TBase-

Schema verwendet werden und wie diese sich im i2b2 - EAV (Entity-Attribut-Value) Schema 

darstellen lassen. Wir identifizierten fünf verschiedene Tabellentypen im Quelldatenschema, 

welche vom ETL Prozess jeweils unterschiedlich behandelt werden mussten [27]: 

1. Tabellen, die bereits in einem i2b2-kompatiblen EAV-Schema vorhanden sind. 

2. Tabellen, die in einem i2b2-kompatiblen EAV-Schema nicht vorhanden sind und einen 

Fremdschlüssel enthalten, der auf die Transplantationstabelle verweist, oder eine andere 

Tabelle mit einem Fremdschlüssel für eine Tabelle, die auf die Transplantationstabelle 

verweist. 

3. Tabellen, die in einem i2b2-kompatiblen EAV-Schema nicht vorhanden sind und keinen 

Fremdschlüssel enthalten, der auf die Transplantationstabelle verweist, oder einen anderen 

Schlüssel, der einen Verweis auf die Transplantationstabelle ermöglichen würde. 

4. Tabellen, die Freitext-BLOBs enthalten 

5. Tabellen, die Laborwerte mit zugehörigen Einheiten enthalten. 

Bezüglich der Tabellentypen 1, 4 und 5 mussten geringe Änderungen am IDRT vorgenommen 

werden, um ein reibungslosen Import mittels IDRT Tool in das i2b2 EAV Schema zu ermöglichen. 

[27] 

2.2.2. Analyse des Mappingverfahrens  

Zur Auswertung des Mappingverfahrens erhielten wir von den medizinischen Experten vier 

Fragen zur Kohortenidentifikation. Diese Fragen wurden in der Vergangenheit von TBase-

Experten durch die Programmierung von SQL-Skripten beantwortet. Jede Frage bestand aus 

mehreren Einschluss- und Ausschlusskriterien. Generell bestehen die meisten Abfragen aus einem 

oder mehreren der folgenden Eigenschaften [27]: 

1. Alle Fakten die bei einem Ereignis aufgetreten sind (z.B. bestimmter Laborwert bei einer 

bestimmten Visite, etc.)  

2. Parameter die größer, kleiner oder gleich zu einem gegebenen Ausgangswert sind 

3. Datumswerte die größer, kleiner oder gleich zu einem gegebenen Ausgangswert sind 

4. ein klinischer Fakt/Ereignis ist NULL (z.B. wurde nicht erfasst) 

5. ein klinischer Fakt/Ereignis entspricht einem vorgegebenen String, oder nicht 

6. Volltextsuche mittels regulärer Ausdrücke (Platzhalter) 

7. klinische Fakten/ Ereignisse ereignen sich in bestimmter zeitlicher Reihenfolge 

a. sind durch logische Operatoren UND / ODER verbunden 
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b. Fakt/ Ereignis A ereignete sich x Tage nach Fakt/ Ereignis B 

Kohorte (I) beinhaltete Patienten, für die in einem Labortest drei verschiedene Laborwerte 

bestimmte Ausprägungen haben müssen. Dieses Mapping konnte in i2b2 dargestellt werden, da 

i2b2 die Gruppierung von Datensätzen durch sogenannte „Instanznummern“ erlaubt, so dass im 

Webclient ausgewählte Fakten mit derselben Instanznummer zurückgegeben werden 

können. IDRT erlaubte jedoch keine Angabe von benutzerdefinierten Instanznummern und 

verwendete lediglich einen inkrementierten Wert für jedes Attribut. Somit ist IDRT für diese Art 

der Kohortenabfrage nicht geeignet [27]. Eine relativ einfache Kohortenabfrage (II) hatte zum Ziel 

einen bestimmten Laborwert (HCV-Wert = positiv) bei Patienten mit erfolgter 

Nierentransplantation zu einem bestimmten Zeitpunkt (Datum x) abzufragen. Alle Anforderungen 

konnten sowohl von i2b2 als auch vom IDRT Tool erfüllt werden [27]. Kohorte (III) hatte folgende 

definierte Einschlusskriterien: Patient hat eine Nierentransplantation erhalten, die Niere wurde 

abgestoßen und zwischen Transplantation und dem Ereignis Nierenabstoßung lag mindestens ein 

Harnwegsinfekt vor. Ausgeschlossen wurden alle Patienten, die mit der Nierentransplantation eine 

kombinierte Pankreastransplantation erhalten haben. Da i2b2 v1.7.00 zeitliche 

Abfrageeinschränkungen unterstützt, war es möglich in dem Modell die Reihenfolge der 

Ereignisse zu definieren. Allerdings liegt in den Quelldaten das Ereignis „Harnwegsinfekt“ nicht 

als diskreter Wert vor, sondern wird in den Beispielabfragen mittels Freitextsuche mit regulären 

Ausdrücken (Platzhalter) gesucht. Im i2b2-Webclient konnte dies ebenfalls nachgebildet werden, 

da er eine Freitextsuche mit Platzhaltern unterstützt. Das IDRT-Tool war ursprünglich nicht in der 

Lage Freitext in i2b2 zu laden. Im Rahmen dieser Arbeit konnte es aber entsprechend angepasst 

werden, so dass die Ein- und Ausschlusskriterien dieses Abfragebeispiels modelliert werden 

konnten [27]. In Kohortenabfrage (IV) wurde Patienten mit einer chronischen Nierenerkrankung 

(CKD) gesucht, deren jüngster erfasster Hämoglobinwert, frühestens 183 Tage nach der 

Transplantation erfasst wurde und zwischen zwei statischen Werten liegt. Darüber hinaus durften 

sie mindestens sechs Monate nach der Transplantation, keine Behandlung mit Erythropoese-

stimulierenden Mitteln (ESA) erhalten haben. Der erste gemessene Laborwert: „Verhältnis von 

Urinalbumin zu Kreatinin“ (UACR) nach frühestens 183 Tagen nach Nierentransplantation 

gemessen, durfte einen vorgegebenen statischen Wert nicht überschreiten. Seit i2b2 v1.7.00 

unterstützt der Webclient die Suche nach einem Fakt/Ereignis, welches sich x Tage nach einem 

anderen Fakt/Ereignis stattgefunden hat. Daher konnten auch hier alle Anforderungen der Abfrage 

in i2b2 und im IDRT-Tool erfüllt werden. [27] 

 

2.3. Diskussion 

2.3.1. Hardware Voraussetzungen 

Das IDRT Tool ist eine GUI-basierte Schnittstelle, welche generisch strukturierte Eingabedaten 

wie CSV- CDISC ODM- und SQL-Datenbanken akzeptiert. Es bietet eine einfache Konfiguration, 

um die erforderlichen Entitäten für die Transformationsprozedur zu definieren. Die Verarbeitung 

von größeren Quelldatenbanken (> 1 GB) verbraucht das IDRT Tool eine Menge Ressourcen. 
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Grund ist zum einen, dass die Quelldateien beim Umwandeln in das EAV Schema vollständig in 

den Arbeitsspeicher eingelesen und in verschiedene Zwischenformate umgewandelt werden. Dies 

führt dazu, dass der Arbeitsspeicher schnell ausgelastet ist. Um dieses Problem zu umgehen muss 

man entsprechende ausgestattete Hardware vorhalten. Falls entsprechende Hardware Lösungen 

nur eingeschränkt zur Verfügung stehen, könnten auch andere Lösungen (z.B. Aufteilung großer 

Quelldateien in viele kleinere Dateien oder das Weglassen von nicht benötigten Tabellen im i2b2 

Schema) den Ressourcenverbrauch erheblich reduzieren. [27] 

 

2.3.2. Mapping 

Wir konnten zeigen, dass sich auch komplexe relationale Datenbanken auf das i2b2 Sternschema 

abbilden lassen. Es ließen sich mit Hilfe des Webclients alle Beispielabfragen aus 2.2.2. zur 

Kohortengenerierung verarbeiten. Allerdings können erst ab i2b2 Version 1.7.00 Abfragen mit 

Berücksichtigung des zeitlichen Verlaufes verarbeitet werden. Wir konnten zeigen, dass alle 

Beziehungen in den Entitäten von TBase auch nach der Integration ins i2b2 EAV Schema erhalten 

geblieben sind [27]. Für die Analyse eines generischen Importwerkzeugs für i2b2 haben wir uns 

nach intensiver Literaturrecherche für das IDRT Tool entschiedenen, da es im Gegensatz zu 

anderen beschriebenen Importwerkzeugen kein vordefiniertes Modell erfordert. In unserer 

Untersuchung stellte sich allerdings heraus, dass nicht alle Datenmodelle unterstützt wurden, die 

im TBase Datenbankschema verwendet werden. Das IDRT musste deshalb im Rahmen dieser 

Studie nachträglich verändert werden. Aufgrund der Komplexität von IDRT könnten die 

Änderungen aber nicht ohne weiteres in die GUI Oberfläche überführt werden. Generell ist die 

Dokumentation von IDRT relativ spärlich. Bei Fehlern während des Ladevorganges werden oft 

nur JAVA Stack Meldungen angezeigt, weshalb das Debugging für weniger technisch versierte 

Anwender wahrscheinlich ohne zusätzliches Expertenwissen nicht leicht zu lösen sind. [27]  

 

2.3.3. Einschränkungen 

Vier Abfragen für eine beispielhafte Kohortenzusammenstellung waren relativ wenig. Deshalb 

zerlegten wir die gegebenen Beispiele in acht Hauptkriterien, die sehr oft für Abfragen zum 

Outcome nach Nierentransplantation verwendet werden. Bei unseren Untersuchungen 

konzentrierten wir uns ausschließlich auf die Durchführung der Mapping- und Ladeverfahren in 

i2b2. Zur Kontrolle, ob alle Daten vollständig geladen wurden, verglichen wir die Anzahl der 

Fakten in beiden Schemata vor und nach der Transformation. [27] 
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3. Studie B: „A novel tool for the identification of 

correlations in medical data by faceted search“ 

Diese Studie beschäftigt sich mit dem Aufbau und der Architektur einer facettierten 

Suchanwendung, welche für den Fachbereich Nephrologie und Nierentransplantation entwickelt 

wurde. Sie zeigt auf, wie ein System für die einfache Informationsextraktion und Datenanalyse 

von umfangreichen Datensätzen (z. B. Laborwerte, Vitaldaten, Medikamente) und teilweise 

unstrukturierten medizinischen Daten, wie Entlassungsbriefen, Diagnoseberichten und klinischen 

Notizen, implementiert werden kann. Diese Studie beschreibt die Details der Anwendung für die 

Nierentransplantationsmedizin und die daraus resultierende technische Architektur der facettierten 

Suchanwendung. [26] 

 

3.1. Material und Methoden 

3.1.1. Datenbasis 

Als Datenbasis wurde die in 1.4. beschriebene webbasierte elektronische Patientenakte TBase 

verwendet. Die Datenbank läuft seit dem Jahr 2000 im Routinebetrieb der Klinik mit Schwerpunkt 

Nephrologie Charité Campus Mitte und seit 2001 in der Klink für Intensivmedizin und 

Nephrologie Charité Campus Virchow. Für diese Studie wurde der Datenpool der Nephrologie 

Campus Mitte betrachtet, welche sich auch folgenden Daten zusammensetzte: 6.500 

Transplantatempfänger und Patienten auf der Warteliste, 9,9 Millionen Laborbefunde, 237.821 

dokumentierte Medikationen, 146.851 diagnostische Befunde aus der Radiologie, Pathologie und 

Virologie (Befunde) sowie administrative Daten aus dem SAP-System der Charité (70.591 

Entlassungsdiagnosen, 25.520 Krankenhauseinweisungen. Darüber hinaus wurden zu dieser Zeit 

131.584 ambulante Verlaufsvisiten in TBase dokumentiert. [26] 

 

3.1.2. Systemarchitektur 

Das Datenrepository für die im Rahmen dieser Studie entwickelte facettierte Suche, basiert auf 

einer i2b2-Datenbankstruktur (Informatics for Integrating Biology & the Bedside) [57]. Es bietet 

wie unter 1.5. bereits beschrieben, die notwendigen Tools, um medizinische Berichte und 

medizinische Forschungsdaten in einer einzigen Software-Suite zu integrieren. Für die 

Informationsextraktion aus unstrukturierten Texten wurden Textdaten aus der TBase Datenbank 

mittels einer kommerziellen Text-Mining-Pipeline, die von der Firma Averbis entwickelt wurde, 

separat verarbeitet und die resultierenden strukturierten Annotationsergebnisse im sogenannten 

XMI (XML Metadata Interchange) Format gespeichert [26]. Anschließend wurden diese Daten in 

die i2b2-Struktur integriert. Die wichtigsten Komponenten der facettierten Suche sind die Solr-

Suchplattform, das Informationsextraktionsmodul und das Benutzeroberflächenmodul der 

facettierten Suche. [26] 
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3.1.2.1. Solr Suchplattform 

Solr ist eine weitverbreitete Open Source Suchmaschine, welche in webbasierten Anwendungen 

für die Volltextsuche eingesetzt werden kann. Solr enthält auch eine Plugin-Architektur, mit der 

erweiterbare Anpassungsmöglichkeiten unterstützt werden. Es kann auch auf viele Arten von 

Anwendungen zugeschnitten werden, ohne dass eine JAVA-Codierung erforderlich ist. Die 

verfügbaren Funktionen wie facettierte Navigation für die strukturierte und textuelle Suche, die 

Möglichkeit zur automatischen Zusammenfassung von Ergebnissen (basierend auf der Open 

Source Software carrot2), sowie die Skalier- und Erweiterbarkeit durch Plug-Ins waren 

ausschlaggebende Faktoren für die Verwendung des Solr Systems für diese Studie. [26] 

 

3.1.2.2. Informationsextraktion aus unstrukturierten medizinischen Texten 

Um das Ziel der Wissensrepräsentation nicht nur auf strukturiert vorliegende Daten zu 

beschränken, war ein erster Schritt dieser Studie, die Informationsextraktion aus unstrukturierten 

Texten umzusetzen. Dafür wurden mit Hilfe einer Textanalyse-Pipeline der Firma Averbis, 

relevante Informationseinheiten aus 5000 unstrukturierten medizinischen Texten (Befunde, 

Untersuchungen, klinische Entlassungsberichte und Follow-up-Berichte) der TBase Datenbank 

extrahiert. Das verwendete Textanalysetool bestand aus vier Stufen: das Dateneinlesen, die 

Vorverarbeitung, die Informationsextraktion und die Endausgabe. [26] 

Die Vorverarbeitungsstufe besteht aus mehreren linguistischen Analysekomponenten (z. B. 

Satzerkennung, Tokenisierung (Erkennung von einzelnen Wörtern), Part-of-Speach (Erkennung 

von Wortarten), Stemming (Zuordnung auf gemeinsamen Wortstamm) und Segmentierung 

(Zerlegung in kleinste Bedeutungseinheiten). [26] 

Eine sogenannter Concept Mapper (ein konfigurierbarer und lexikonbasierter Annotator) kann nun 

in der Informationsextraktionsstufe die erzeugten Annotationen mit den Konzepten einer 

vorhandenen Terminologie und den Freitextphrasen mit den unterschiedlichen morphologischen 

Ebenen (kleinste Bedeutungseinheiten), wie Wort-, Stamm- und Unterwortebene, 

zusammenführen. Der Concept Mapper enthält eine Reihe von Funktionen, z.B. Begriffsklärung 

und Filterung, um die Mapping-Prozesses zu verbessern. Die Hintergrundterminologien 

bestimmen jedoch im Wesentlichen die Gesamtqualität des Mappings. In dieser Studie wird das 

Concept Mapping zur Identifizierung z.B. von Diagnosen (via ICD-10-GM), Laborparametern 

(via LOINC) und Arzneimitteln (via ABDAMED) verwendet. In der letzten Stufe wurden die 

relevanten medizinischen Informationseinheiten in der i2b2 Datenstruktur gespeichert. [26] 
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3.2. Ergebnisse 

3.2.1. Facettierte Suche 

Die Benutzeroberfläche des Systems besteht aus einer Webseite für das Durchsuchen des 

Datenpools und aus einer zweiten Webseite zum Anzeigen der Ergebnisse aus dem 

Informationsextraktionstool für Freitexte. Die Benutzeroberfläche wurde mit der Open-Source-

Skriptsprache für die Webprogrammierung PHP entwickelt, mit der serverseitige Abfragen an die 

Solr-API gestellt werden können. Die Weboberfläche erlaubt eine Suche über vordefinierte Menüs 

und Texteingabefelder, welche als Facettenvariablen zum Abfragen von Solr verwendet werden. 

Die Suchfacetten werden in vier Spalten dargestellt: die Definition („dictCanon“), das 

übereinstimmende Synonym („matchedTerm“), den Textteil („coveredText“) und die Referenz 

auf das entsprechende („uniqueId“). Darüber hinaus kann die Suche auf einen bestimmten Texttyp 

(z.B. Entlassungsbrief etc.) beschränkt werden. Bei den Laborwerten verwendeten wir anstelle der 

numerischen Werte eine vorhandene Kategorisierung des Krankenhauslabors (niedrig, normal, 

hoch), da dies eine bessere Gruppierung der Werte ermöglicht. Negierte Diagnosen oder 

Medikamente wurden als separate Facettenwerte integriert, um eine Unterscheidung zwischen 

dem Nichtvorkommen eines Begriffs und seiner expliziten Negation zu ermöglichen. Für jede 

Facette wird dem Benutzer eine kurze Liste der häufigsten Elemente zusammen mit der jeweiligen 

Anzahl angezeigt. Zusätzlich kann er oder sie aus einer alphabetischen Liste aller Elemente 

auswählen. Nach einer Suche werden ausgewählte Elemente hervorgehoben und können in 

beliebiger Reihenfolge aus den Sucheinschränkungen entfernt werden. Zusätzlich sind alle 

Elemente, die bei allen verbliebenen Patienten ebenfalls vorhanden sind, mit einem OK-Zeichen 

gekennzeichnet und unterstützen den Benutzer beim Durchsuchen des Suchbereichs und beim 

Finden von Korrelationen. [26] 

 

3.2.2. Darstellung der Informationsextraktion 

Die Ergebnisanzeige des Informationsextraktionstools für Freitexte besteht aus zwei Teilen: Der 

obere Teil zeigt den Originaltext mit markierten annotierten Textstellen. Der untere Teil enthält 

Registerkarten mit den verschiedenen relevanten Annotationen. Die Elemente in diesen Listen 

zeigen den „coveredText“, das „matchedTerm“, die „Definition“ und die Quelle der Annotation 

und der möglichen Negationen. Der Benutzer kann die Richtigkeit der Annotationen überprüfen 

und gegebenenfalls kommentieren. Der ursprüngliche XMI-Inhalt (siehe 3.1.2), der die 

vollständigen ursprünglichen Annotationsergebnisse darstellt, wird in einem Popup-Fenster 

angezeigt, wenn auf eine im Text hervorgehobene Annotationsmarkierung geklickt wird. 

Dementsprechend dient diese Seite zwei unterschiedlichen Zwecken: (a) der Darstellung des 

Originaltextes und (b) der Validierung der Annotationen. [26] 
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3.3. Diskussion 

Ein Lösungsansatz, wie zum Beispiel der von Sacco et al. [33], entwickelte ein interaktives 

Suchsystems mit satzorientierter Suchtechnik. Diesen Ansatz haben wir aufgegriffen und um eine 

spezielle Facettenfunktionalität erweitert. Ebenso verfolgten wir die Idee von Biron et al. [34], die 

interaktive Suche auf Basis von Solr zu entwickeln. Im Gegensatz zu Biron et al. implementierten 

wir unsere Facetten ausschließlich aus medizinischen Informationen. Dies ermöglicht eine 

Extraktion von deskriptiven Daten aus unstrukturierten medizinischen Texten, während Biron et 

al. [34] lediglich vorangegangene Krankenberichte ohne weitere Informationsextraktion 

identifizieren konnte. Die Berücksichtigung expliziter Negationen als separate Konzepte ist ein 

grundlegendes Erfordernis im Umgang mit medizinischen Texten [34]. Die Feststellung von Biron 

et al. [34], dass die Erkennung von Negationen unerlässlich ist, um die zahlreichen falsch-positiven 

Fehler zu vermeiden, und dass die Berücksichtigung von Synonymen und Zeitangaben zu 

wertvollen zusätzlichen Ergebnissen führen wird, griffen wir ebenfalls auf. In unserer Anwendung 

werden sowohl das Negationshandling (über Advanced Text Mining) als auch Synonyme (unter 

Verwendung medizinischer Ontologien) behandelt und frühere Arbeiten erweitert. So führt unsere 

(Offline-) Trennung von Informationsextraktion (Semantische Analyse aus medizinischen Texten) 

und der eigentlichen Suchoperation zu einer sehr performanten Suche. Durch die Angabe der 

Kardinalitäten von Facettensätzen unterstützt unsere Anwendung die Ärzte bei der Suche nach 

möglichen medizinischen Zusammenhängen bei der Hypothesengenerierung bzw. bei der 

Kohortenbildung von Patienten. Die Rangfolge der Facettenwerte nach Kardinalität unterstützt die 

Erfassung der verbleibenden Teilmengen. Die interaktive Suche wird von unserer Anwendung 

zum Beispiel dadurch unterstützt, dass der Benutzer alle Einschränkungen entfernen kann, die er 

in den vorherigen Schritten vorgenommen hat. Dies ermöglicht eine viel bessere Navigation durch 

den Suchraum, wo verwandte Systeme nur das anschließende Ausdünnen erlauben [58] [59]. Die 

verwendeten Modelle für Negation, Multi-Term-Extraktion und Relationsextraktion (z.B. 

Krankheit/Symptom-Beziehung) basieren auf hochpräzisen Text-Mining- und 

Informationsextraktionsmodulen nach dem neuesten Stand der Technik. [26] 
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4. Studie C: „The Incidence of Acute Kidney Injury and 

Associated Hospital Mortality - A Retrospective Cohort 

Study of Over 100 000 Patients at Berlin‘s Charité 

Hospital” 

Epidemiologische Studien identifizieren häufig ANV-Episoden aus administrativen 

Krankenhausdaten [60-62]. Inwieweit administrative Daten die tatsächliche Inzidenz von ANV 

widerspiegeln, ist jedoch umstritten. In den USA durchgeführte Studien legen nahe, dass 

administrative Daten nur einen Teil der klinischen ANV-Episoden identifizieren [18, 19, 63]. Der 

Nutzen von Verwaltungsdaten zur Identifizierung von ANV-Episoden im Krankenhaussektor in 

Deutschland ist derzeit unklar. Seit 2011 empfiehlt die Deutsche Gesellschaft für Nephrologie eine 

akute Nierenschädigung mit N17 zu codieren, wenn ein Anstieg des Kreatinins um 50% innerhalb 

von 7 Tagen oder ein Anstieg des Kreatinins um 0,3 mg / dl innerhalb von 48 Stunden beobachtet 

wird [64]. Inwieweit diese Empfehlungen in der Codierungspraxis umgesetzt werden, wurde 

bisher nicht untersucht. [21] 

Für diese Studie entwickelten wir einen Algorithmus auf Basis der (KDIGO)-ANV-Kriterien, mit 

dem wir retrospektiv das Vorhandensein oder Fehlen von ANV-Episoden über einen Zeitraum von 

3,5 Jahren (2014–2017) auf der Grundlage von seriellen Kreatinin-konzentrationsmessungen im 

klinischen Alltag (während aller Krankenhausaufenthalte in der Charité – Universitätsmedizin 

Berlin) untersuchten. Zusätzlich wurden Patienteneigenschaften, Komorbiditäten, ANV-

Kodierungen (d.h. mit dem N17-Code) sowie Todesfälle auf der Grundlage von Verwaltungsdaten 

für alle Krankenhausaufenthalte einbezogen. Dies ermöglichte es, die Inzidenz und die Ergebnisse 

von Kreatinin-basierten ANV-Episoden zu bestimmen und den Anteil codierter ANV-Episoden 

im Verhältnis zur geschätzten tatsächlichen Inzidenz von ANV in der definierten 

Studienpopulation zu berechnen. [21] 

 

4.1. Material und Methoden 

4.1.1. Beschreibung der Kohorte 

Diese explorative retrospektive Studie umfasste vom 1. Januar 2014 bis zum 30. Juni 2017 

stationär behandelte erwachsene Patienten an der Charité Universitätsmedizin Berlin. Wir 

analysierten retrospektiv alle ANV-Episoden über einen Zeitraum von 3,5 Jahren (2014–2017) auf 

der Grundlage routinemäßig erhaltener Serumkreatininmessungen bei 103.161 Patienten, deren 

Kreatinin mindestens zweimal gemessen worden war und die im Krankenhaus für mindestens zwei 

aufeinanderfolgenden Tagen in der Charité Universitätsmedizin behandelt wurden. Der 

durchschnittliche Beobachtungszeitraum lag unter Berücksichtigung aller verfügbaren 

Wiedervorstellungen pro Patient bei 248 Tagen. [21] 
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4.1.2. Definition der Stadien des akuten Nierenversagen 

Die Definition und Einstufung eines akuten Nierenschadens (ANV) erfolgte nach den KDIGO-

Kreatininkriterien [16]. Die verschiedenen Szenarien von ANV-Episoden und die damit 

verbundene Bestimmung des Basiskreatinins [65, 66] haben wir wie folgt definiert [21]: 

a) Die stationäre Aufnahme erfolgt mit bereits erhöhtem Kreatinin, ohne dass frühere 

Kreatinin-Werte bekannt sind. Im weiteren Verlauf kommt es zur Erholung der 

Nierenfunktion und Abfall des Kreatinins auf den angenommenen Baseline-Wert. 

b) Die stationäre Aufnahme erfolgt mit bereits erhöhtem Kreatinin. Der Baseline-

Kreatininwert ist aus Voraufenthalten bekannt. 

c) Das Kreatinin ist zum Zeitpunkt der Aufnahme noch nicht erhöht, steigt jedoch im weiteren 

stationären Verlauf an. 

Parallel dazu untersuchten wir die administrative Kodierung von Entlassungsdiagnosen derselben 

Patienten mit Codes aus der Internationalen Klassifikation von Krankheiten (ICD-10-GM). [21] 

4.1.3. Statistische Methoden 

Mortalitätsdaten haben wir aus den verfügbaren Krankenhausdaten ermittelt. Somit wurden aber 

nur Todesfälle an der Charité-Universitätsklinik Berlin erfasst. Die deskriptiven Analysen und 

Kaplan-Meier-Kurven wurden nach ANV-Stadium dargestellt. Es wurden uni- und multivariate 

Cox-Regressionsanalysen durchgeführt, um Prädiktoren für die Mortalität zu identifizieren. [21] 

4.2. Ergebnisse 

Im Rahmen dieser Studie implementierten wir einen Algorithmus mit definierten Ein-und 

Ausschlusskriterien (erwachsene Patienten, Behandlung in der Charité an mindestens zwei 

aufeinanderfolgenden Tagen, Zeitraum 2014-2017) auf Basis der KDIGO-Kriterien zur 

Identifizierung von ANV Episoden anhand von seriellen Kreatininmessungen. Der Algorithmus 

erzeugte eine Gesamtkohorte von 103.161 Patienten, welche die Einschlusskriterien (erwachsene 

Patienten, Behandlung in der Charité an mindestens zwei aufeinanderfolgenden Tagen, im 

Zeitraum 2014-2017) erfüllten. Der durchschnittliche Beobachtungszeitraum lag inklusive aller 

verfügbaren Kontrolluntersuchungen bei 248 Tagen pro Patient. [21] 

Im Beobachtungszeitraum 2014-2017 erfüllten insgesamt 32.238 Patienten die Kriterien für ein 

ANV (31,3% der Gesamtpopulation). Bei 19.009 Patienten (18,4%) wurde ein ANV Stadium 1 (= 

0,3 mg / dl oder 1,5-facher Kreatininanstieg) identifiziert. Ein ANV Stadium 2 (= zweifacher 

Kreatininanstieg) wurde bei 7499 Patienten (7,3%) und ANV Stadium 3 (= dreifacher Anstieg des 

Kreatins oder ein Anstieg auf = 4,0 mg / dl) wurde bei 5730 Patienten (5,6%) beobachtet. Unter 

den ANV-Patienten gab es mehr Männer als Frauen, während bei Patienten ohne ANV das 

Geschlecht gleichmäßiger verteilt war. Bei Patienten mit ANV waren Komorbiditäten wie 

Diabetes mellitus, Bluthochdruck, Herzinsuffizienz und koronare Herzkrankheit häufiger 

assoziiert als bei Patienten ohne ANV. Außerdem hatten Patienten mit ANV ein höheres 

Durchschnittsalter als Patienten ohne ANV. Bei Patienten mit ANV war die Baseline der 
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geschätzten glomerulären Filtrationsrate (eGFR) etwas niedriger als bei Patienten ohne 

ANV. Rekurrente ANV-Episoden traten signifikant häufiger auf, wenn Patienten mindestens zu 

einem Zeitpunkt ein ANV-Stadium 3 aufwiesen. [21] 

Insgesamt lagen bei der oben genannten Patientenkohorte 185.760 Krankenhausfälle im 

Beobachtungszeitraum vor. Diese wurden in einer anschließenden fallbezogenen Analyse 

untersucht, um kodierte Haupt- und Nebendiagnosen, sowie Prozeduren zu identifizieren, welche 

im Zusammenhang mit ANV kodiert wurden. Dabei wurden in 21,4% aller Krankenhausfälle 

ANV-Episoden beobachtet. Bei diesen Fällen wurden häufiger ein akutes Koronarsyndrom, eine 

akute Atemwegserkrankung oder Krebs als Hauptdiagnose bzw. Sepsis als Haupt- oder 

Nebendiagnose kodiert. Mit einer klaren Zuordnung zum KDIGO-Stadium wurden bei ANV-

Fällen vermehrt chirurgische Eingriffe und mechanische Beatmung kodiert. Bei Fällen mit dem 

ANV-Stadium 3 wurden 29,9% als intermittierende Hämodialyse und 21,4% als kontinuierliche 

Nierenersatzverfahren kodiert. In Bezug auf die Verweildauer der Krankenhausfälle hatten 

Patienten mit ANV signifikant längere Aufenthalte und sowie eine erhöhte 

Krankenhaussterblichkeit. Zudem benötigten Patienten mit ANV zum Zeitpunkt der Entlassung 

aus dem Krankenhaus auch häufiger eine Nierenersatztherapie. Um Langzeitergebnisse zu 

analysieren, wurden für den verfügbaren Nachbeobachtungszeitraum fallbezogen die 

Mortalitätsdaten (beginnend mit dem ersten dokumentierten Krankenhausaufenthalt während des 

Beobachtungszeitraums) untersucht. Es zeigte sich ein zunehmend schlechteres Langzeitüberleben 

von Stadium 1 bis Stadium 3. Ein Zusammenhang zwischen ANV und Mortalität, konnte mit der 

univariaten Cox-Regressionsanalyse bestätigt werden. Ebenso blieb ANV im multivariaten Cox-

Regressionsmodell adjustiert für Alter, männliches Geschlecht, Begleiterkrankungen, eGFR, 

Sepsis und mechanische Beatmung, mit Mortalität assoziiert (Hazard Ratio [HR] = 4,71; 95% 

Konfidenzintervall [KI]: [4,42; 5,00]). [21] 

Es lässt sich zusammenfassend feststellen, dass bei ANV-Episoden in Abhängigkeit vom KDIGO-

Stadium, Assoziationen mit kardiovaskulären Komorbiditäten, schweren Krankheitsverläufen, 

ungünstigen renalen Outcomes sowie Langzeit- und Kurzzeitmortalität zu sehen sind. Schon 

ANV-Stadium 1 ist mit einer Zunahme von ungünstigem Outcome assoziiert. Abschließend haben 

wir untersucht, wie oft in den betrachteten Krankenhausaufenthalten (N=185.760), Fälle mit 

ANV-Episoden mit der administrativen Kodierung N17 (ICD-10-GM) tatsächlich kodiert wurden. 

In der Gesamtanalyse stellte sich heraus, dass ANV-Episoden mit Stadium 1 nur selten 18,4% 

(N=4.670) codiert waren. Der Anteil der entsprechend kodierten Fälle stieg mit zunehmenden 

ANV-Stadium auf 35,9% (ANV-Stadium 2; N=3.054) bzw. 63,9% (ANV-Stadium 3; N=3.757). 

Auf die einzelnen Jahre getrennt analysiert, lässt sich ein schrittweiser Anstieg der Kodierungen 

feststellen (z.B. Kodierung ANV-Stadium 1 13,4% im Jahr 2014 und 23,8% im Jahr 2017), was 

vermutlich mit der verstärkten Umsetzung der Kodierungsempfehlungen zusammenhängt. [21]  

Dennoch zeigen unsere Untersuchungen eindeutig eine administrative Untercodierung von ANV, 

die auch in höheren ANV-Stadien erkennbar ist. Wir konnten in einer weiteren Analyse zeigen, 

dass auch die nicht kodierten ANV-Episoden (N=97.126) mit erhöhter Langzeitmortalität 
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assoziiert sind und ein eindeutiger Zusammenhang von Langzeitmortalität und ANV Stadium 

besteht. Diese Beobachtung legt nahe, dass sogar klinisch relevante ANV-Episoden nicht 

administrativ erfasst werden. [21] 

4.3. Diskussion 

4.3.1. ANV: ein unterschätzter Risikofaktor 

Akutes Nierenversagen wurde lange Zeit als reversibel angesehen, solange der Patient die 

Bedingungen überlebte, unter denen es sich entwickelte. In den letzten 15 Jahren durchgeführte 

Studien haben diese Ansicht widerlegt und gezeigt, dass selbst ein vergleichsweise leichter 

vorübergehender Rückgang der Nierenfunktion mit einer ungünstigen Prognose verbunden 

ist. Beispielsweise war ein Anstieg des Kreatinins um 0,3–0,4 mg / dl mit einem 1,7-fachen 

Anstieg des Mortalitätsrisikos verbunden [9]. Unsere retrospektive Analyse eines Zeitraums von 

3,5 Jahren an der Charité in Berlin unterstreicht die Bedeutung von ANV als Risikofaktor bei 

hospitalisierten Patienten. Fast ein Drittel aller stationären Patienten, die während mindestens zwei 

Tagen behandelt wurden, und mehr als ein Fünftel aller Krankenhausaufenthalte, waren in diesem 

Zeitraum mit ANV-Episoden verbunden. Die Tatsache, dass insgesamt weniger als 30% aller 

ANV-Fälle administrativ kodiert wurden (18% – 64% je nach ANV-Stadium), legt nahe, dass die 

klinische Erkennung von ANV immer noch unzureichend ist. [21] 

4.3.2. Internationaler Vergleich 

Wir beobachteten einen stadienabhängigen Zusammenhang zwischen ANV-Episoden und kurz- 

und langfristiger Krankenhaussterblichkeit, sowie ausgeprägte stadienabhängige Assoziation 

zwischen ANV und zunehmender Verweildauer und Dialyseabhängigkeit. Dies bestätigen auch 

internationale Studien [9, 10, 67-69]. Darüber hinaus bestätigte unsere detaillierte Analyse von 

Primär- und Sekundärdiagnosen und -verfahren die zuvor beschriebenen Zusammenhänge 

zwischen ANV-Episoden und Sepsis [70, 71], Mechanische Lüftung [70, 71], Herz-Kreislauf-

Erkrankungen [72], Krebs [73], Lebererkrankung [74, 75], Chirurgische Eingriffe [76]. Diese 

Vergleiche zeigen, dass ANV-Episoden, ungeachtet der teilweise signifikanten Unterschiede in 

der stationären Krankenhausversorgung in den verschiedenen Gesundheitssystemen, einen 

bemerkenswert konsistenten Risikofaktor in allen Disziplinen darstellen. [21] 

4.3.3. Unzureichende ANV Codierung 

In fast 40.000 Fällen erkannten wir deutliche Hinweise auf eine Unterkodierung insbesondere bei 

ANV-Episoden der Stadien 1 und 2. Wir vermuten, dass nicht alle ANV-Episoden im klinischen 

Alltag erkannt werden. Da unsere Analyse auf fehlende ANV-Episoden aber ausschließlich 

administrativen Daten untersuchte, lässt sich nicht mit Sicherheit darauf schließen, dass der Arzt 

die Diagnose nicht gestellt hat. Da die Kodierung aber in der Regel von qualifiziertem 

Dokumentationspersonal mit Hilfe von medizinischen Berichten durchgeführt wird, kann man 

davon ausgehen, dass ein erheblicher Teil der ANV-Episoden tatsächlich nicht erkannt wird. 
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Besonders relevant dabei ist, dass wir zeigen konnten, dass auch in der Untergruppe der nicht 

administrativ dokumentierten ANV-Fälle ein eindeutiger Zusammenhang zwischen ANV-

Episoden und Mortalität bestand. Unsere Beobachtungen decken sich auch mit internationalen 

Veröffentlichungen. So berichten Grams et al. [63] von einer eingeschränkten Sensitivität (<20%) 

von administrativen Abrechnungscodes für die Identifikation von Patienten mit kreatininbasierten 

ANV in einer US-amerikanischen Population. Ebenso berichtet eine andere retrospektive 

Kohortenstudie aus einem Universitätskrankenhaus in den USA (Wilson et al. [19]), dass ANV-

Episoden nur bei 43% der Patienten mit ANV (definiert als Verdoppelung von Kreatinin) in den 

medizinischen Unterlagen vermerkt wurde. Interessanterweise berichtet diese Forschergruppe 

auch, dass die unadjustierte Analyse zeigte, dass die Dokumentation von ANV mit einer höheren 

Sterblichkeit assoziiert war. Ein Phänomen, welches auch in unserer Kohorte beobachtet wurde. 

Eine wahrscheinliche Erklärung könnte sein, dass nicht codierte ANV-Episoden mit einer 

niedrigeren Fallschwere und einer niedrigeren Mortalität assoziiert sind. Dies könnte dadurch 

belegt werden, dass Wilson et al. [19] berichten, dass sich die Assoziation nach Adjustierung nach 

dem Schweregrad der Erkrankung umkehrte und eine nicht dokumentierte ANV-Episode mit einer 

erhöhten Mortalität assoziiert war. Studien in anderen Ländern ergaben ebenfalls eine 

Nichtanerkennungsrate von ANV von über 70% [20], was belegt, dass der Zeitpunkt der ANV-

Erkennung ebenfalls mit der Krankenhaussterblichkeit zusammenhängt. [21] 

4.3.4. Potenzial einer automatischen Analyse klinischer Routinedaten 

Unsere Untersuchung basierte auf der Implementierung eines Algorithmus zur Identifizierung von 

ANV-Episoden auf der Basis von Kreatininbestimmungen, die im Rahmen der klinischen Routine 

erfolgten. Ähnliche ANV-Algorithmen wurden zuvor in anderen Studien angewandt [14, 77-80]. 

Die meisten dieser Algorithmen sind darauf ausgelegt, ein sich entwickelndes ANV auf Grundlage 

steigender Kreatininspiegel zu identifizieren. Um eine umfassende Analyse der ANV-Episoden 

durchführen zu können, haben wir einen erweiterten Algorithmus entwickelt, der zusätzlich einen 

Abfall des Serumkreatininspiegels während eines Krankenhausaufenthalts identifiziert und so die 

Auflösung einer ANV-Episode anzeigt.  

Unsere Studie zeigt, dass eine relativ einfache automatisierte „elektronische“ Auswertung von 

gespeicherten Gesundheitsdaten wichtige Zusatzinformationen liefern kann und ein hohes 

Potenzial hat, um Krankheitscharakteristika und Risikoassoziationen zu erfassen. Die einfache 

computergestützte Analyse eines einzelnen Laborparameters (Kreatininkonzentration) aus einer 

Datenbank und die Kombination mit klinischen Daten und Codierungsdaten (Therapien, Haupt- 

und Nebendiagnosen) aus einer anderen Verwaltungsdatenbank erlaubte es uns, eine umfassende 

Statusbeschreibung zu erstellen. [21] 
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4.3.5. Stärke und Schwächen der Studie 

Zu den Stärken der Studie gehört die Größe der Kohorte sowie die Tatsache, dass alle 

Kreatininwerte in einem Zentrallabor bestimmt wurden und somit eine mögliche Methodenvarianz 

ausgeschlossen werden kann. Eine weitere Stärke ist der implementierte Algorithmus, der sich 

entwickelnden und abklingenden ANV-Episoden automatisch detektieren kann. Zu den 

Schwächen der Studie gehört der retrospektive Charakter und damit mögliche nichtberücksichtigte 

Störgrößen (Confounder), welche einen Einfluss auf die Ergebnisse haben könnten. Außerdem 

wurden keine anderen ANV-Kriterien (wie zum Beispiel Urinausfuhr, Dialysetherapie etc.) 

berücksichtigt. Da der implementierte Algorithmus mindestens zwei Kreatininmessungen für die 

Detektion der ANV-Episoden benötigt, ist nicht auszuschließen, dass dieser Ansatz zu einem 

Selektionsbias zugunsten schwerkranker Patienten geführt hat. Eventuell wurde die ANV-

Inzidenz insgesamt überschätzt. Anderseits blieb unklar, ob es ANV-Episoden gab, die nicht 

identifiziert wurden, weil es keine Kreatininmessungen gab. Eine weitere Schwäche der Studie ist 

die Tatsache, dass für die Analysen zum Patientenüberleben nur Krankenhausmortalitätsdaten in 

der Charité vorlagen. Des Weiteren handelt es sich um eine Monozentrische Studie, sodass die 

Ergebnisse möglicherweise nicht auf andere Zentren und Kliniken übertragbar sind. [21] 

5. Zusammenfassung 

In dieser Arbeit wurden die Themen Datenintegration, Wissensrepräsentation und Datenanalyse 

zur Unterstützung von Outcome Forschung im Fachbereich der Medizinischen Klinik mit 

Schwerpunkt Nephrologie bearbeitet. In der Studie zur Datenintegration wurde untersucht, 

inwieweit sich eine auf einem relationalen Datenbankschema basierende medizinische 

Routinedatenbank mit Langzeitdaten von transplantierten Patienten, in eine Ontologie-basierte 

Forschungsdatenbank wie i2b2, ohne Informationsverlust überführen lässt. Des Weiteren wurde 

in der Studie zur Wissensrepräsentation untersucht, wie sich mit Hilfe von Open Source 

Entwicklungswerkzeugen eine Applikation zur Visualisierung von Informationen aus 

strukturierten und unstrukturierten medizinischen Daten implementieren lässt. Mit der 

entwickelten Applikation kann das medizinische Personal ohne Programmierkenntnisse 

Informationen aus dem medizinischen Datenpool extrahieren und systematisch analysieren. Das 

Thema Datenanalyse wurde durch die Studie zum akuten Nierenversagen näher beleuchtet. In 

dieser Studie wurde ein Algorithmus implementiert, der in einer großen Kohorte aus stationären 

Patientendaten, das Ereignis akutes Nierenversagen (ANV) detektieren kann. Nach der 

statistischen Auswertung der Ergebnisse dieses Algorithmus, konnte die Kohorte im Hinblick auf 

das Auftreten von akuten Nierenversagen und den damit verbundenen Krankheitscharakteristika 

und Risikoassoziationen umfassend beschrieben werden.  

In zukünftigen Arbeiten müsste untersucht werden in wieweit Interoperabilität die Probleme bei 

der Datenintegration lösen kann. Offen ist bisher, wie breit bestehende Standards zum Beispiel 

SNOMED, LOINC, HL7-FHIR etc. in Deutschland in der Routineversorgung bereits verwendet 
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werden, ob diese ausreichen oder zusätzliche Standards geschaffen werden müssen, um die 

Vernetzung und den Austausch von Daten der Akteure im Gesundheitswesen untereinander weiter 

auszubauen. Beim Thema Wissensrepräsentation ist die weitere Untersuchung der Fragestellung 

interessant, wie zum Beispiel eine verbesserte Informationsextraktion aus Daten die 

Weiterentwicklung KI-Anwendungen unterstützen kann. Darüber hinaus wird es zukünftig 

wichtig sein, durch eine bessere Wissensrepräsentation in den KI-Modellen selbst, eine 

Transparenz zu schaffen, die es den Anwendern erlaubt zu verstehen, auf welcher Basis KI - 

Systeme und Algorithmen bestimmte Entscheidungen getroffen haben. Weitere Studien könnten 

untersuchen, wie neuartige KI-Systeme den Arbeitsalltag (z.B. Entscheidungsunterstützung für 

Ärzte) im Gesundheitswesen verändern und welche Herausforderungen und Möglichkeiten diese 

für Ärzte und Patienten mit sich bringen (z.B. bezüglich der Akzeptanz, Patient-Empowerment 

etc.). Durch valide klinische Studien sollten wie auch in der evidenzbasierten Medizin überprüft 

werden, inwieweit die im Routinebetrieb genutzten computergestützten Applikationen einen 

Einfluss auf den Patienten-Outcome haben. Nur so kann ein valider Nachweis über ihren Nutzen 

für die Patienten erbracht werden. 
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