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Chancen von Routinedaten UNIVERSITATS A5k
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« Zugriff auf die Gesamtheit der klinischen Erfahrung (hypothetisch)...
« ...mit hoher Verfligbarkeit und geringem Ressourceneinsatz (hypothetisch)

 Statistische Power verwenden:
« Klassische Versorgungsforschung
 ldentifikation komplexer / seltener Assoziationen
« Definition klinischer Phdnotypen / Cluster
« Vorhersage von Behandlungsergebnissen / individualisierte Therapien

EEEEEEEEEEE

netzwer k Bundesministerium
universitéts Dz IF * fiir Bildung
medizin und Forschung
Deutsches Zentru
fiir




\Q

Datenqualitat in Routinedatensystemen umvensivirs 452
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Baseline

* Demographie * Vitalzeichen * Zeitlicher Verlauf
* Geographie * Symptome * Laborwerte
* Komorbiditaten * Virologie * Vormedikation

Detailfragebogen
* Bildgebung * Kardiologie * Onkologie
* Diabetes * Lebererkrankungen * Palliativmedizin
* Hamatologie * Naturheilkunde * Plasmatherapie
* Hamostaseologie * Nephrologie * Pneumologie
* HIV * Neurologie * Rheumatologie
* Immunsuppression * Notfallmedizin * Schwangerschaft

Klinischer Verlauf

* Verlaufsparameter * Stadieneinteilung * Verlegungsdaten
* Behandlung * End of life-Care * Status bei Entlassung
* Komplikationen * Erholung * Folgeerscheinungen

LE ﬁ' SS LEOSS Studie:

1.800 einzigartige Datenpunkte auf 25 Themenseiten (390 Codebuchseiten)
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Datenqualitat i
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e Zeitlicher Verlauf
e Laborwerte
* Vormedikation

* Onkologie
ngen * Palliativmedizin
* Plasmatherapie
* Pneumologie
* Rheumatologie
* Schwangerschaft

* Verlegungsdaten
e * Status bei Entlassung
* Folgeerscheinungen
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OPS Codes

OPS-2020 Suchergebnisse 1 - 10 von 11

8-543 Mittelgradig_komplexe und intensive Blockchemotherapie

Es werden mindestens 2 Zytostatika innerhalb des Chemotherapieblocks intravends verabfolgt oder es erfolgt
eine komplexe und intensive Chemotherapie..., an denen eine Chemotherapie appliziert wird. Bei Gaben
liber Nacht

8-544 Hochgradig komplexe und intensive Blockchemotherapie

innerhalb des Chemotherapieblocks intravents verabfolgt 8-544.0 Ein Chemotherapieblock wahrend eines
stationaren Aufenthaltes Beispiele... Hodentumoren 8-544.1 Zwei Chemotherapiebldocke wéahrend eines
stationdren

5-399 Andere Operationen an Blutgefdfen

Katheterverweilsystemen (z.B. zur Chemotherapie oder zur Schmerztherapie) Portsystem... von vendsen
Katheterverweilsystemen (z.B. zur Chemotherapie... Katheterverweilsystemen (z.B. zur Chemotherapie oder
zur Schmerztherapie

8-542 Nicht komplexe Chemotherapie

8-542 Nicht komplexe Chemotherapie Diese Kodes sind zu verwenden bei subkutaner oder intraventser
Chemotherapie mit 1-2 Medikamenten als Eintages-Chemotherapie Jeder Therapieblock (ein- oder
mehrtagig

8-546 Hypertherme Chemotherapie
8-546 Hypertherme Chemotherapie 8-546.0 Hypertherme intraperitoneale Chemotherapie [HIPEC] 8-546.1
Hypertherme intrathorakale Chemotherapie [HITOC] 8-546.x Sonstige 8-546.y N.n.bez.

5-506 Implantation, Wechsel und Entfernung_eines Katheterverweilsystems in Leberarterie

und Pfortader (zur Chemotherapie) und offen chirurgische intrahepatische Chemoperfusion
5-506 Implantation, Wechsel und Entfernung eines Katheterverweilsystems in Leberarterie und Pfortader (zur
Chemotherapie) und offen chirurgische intrahepatische Chemoperfusion 5-506.0 Implantation 5-506.1

8-600 Lokoregionale Hyperthermie im Rahmen einer onkologischen Therapie
8-600 Lokoregionale Hyperthermie im Rahmen einer onkologischen Therapie Eine simultan durchgefiihrte
zytostatische Chemotherapie ist gesondert zu kodieren (8-54) Eine computergestitzte Planung ist gesondert

8-601 Teilkérperhyperthermie im Rahmen einer onkologischen Therapie
enthalten Eine simultan durchgefiihrte zytostatische Chemotherapie

8-602 Ganzkérperhyperthermie im Rahmen einer onkologischen Therapie
8-602 Ganzkorperhyperthermie im Rahmen einer onkologischen Therapie Die Anwendung der Herz-Lungen-
Maschine ist gesondert zu kodieren (8-851) Eine simultan durchgefiihrte zytostatische Chemotherapie
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Strukturelle Besonderheiten von Routinedaten l.:r.',x.f.:t,jn'g:ggg@[;

* 61 Jahre, weiblich ~« 63 Jahre, mannlich

v+ Keine Komorbiditaten « Keine Komorbiditaten

. » Neudiagnose
rechtsseitiges Kolon-Ca.

« TNM: T3 N2 MO (Stadium Il

* Adjuvante Therapie nach
erfolgreicher Resektion
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* Adjuvante Therapie nach
erfolgreicher Resektion
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| + Studienbehandlung: » Standardbehandlung:
FOLFOX gefolgt von FOLFOX
Angelika Pembrolizumab
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Strukturelle Besonderheiten von Routinedaten
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Strukturelle Besonderheiten von Routinedaten UNIVERSITATS of o
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Strukturelle Besonderheiten von Routinedaten unversiTiTs Ak

KLINIKUM FRANKFURT
GOETHE-UNIVERSITAT

v10101000010101v 10100001

)Y ~1010100001010101010100000L -.40101010101C
0000101101111101100100111010101v v10010001111101¢(
101000001011011111011001001110101 +01010100001010101
000100100001010010010111110100110100 +vu100101000001001010001(
01101001001001001010010000001010101110110001011111101010101001000101

01111101010101010010100100010000011111010010101000100100111010100010
11010000010100101001010100101000010100101001001100001011111011110101 | -
101010101111101011011101101110010010000101010010101110100101101011110 | S ==
00101010100101010101001000101010111100100101000100010100101001010010



Beispiel fiir Interpretation fehlender Daten ymvensITATS
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 Ein Patient mit ambulant erworbener Pneumonie stellt sich in der Notaufnahme vor

« Der Entziindungsparameter , Procalcitonin® konnte zusatzliche Informationen liefern, ist aber
teuer

PCT nicht im
Datensatz

PCT im Datensatz

| | |
PCT ist nicht PCT ist PCT ist nicht
Hausstandard Hausstandard Hausstandard

PCT ist
Hausstandard
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Qualitatsindikator 1 : Streuende
Klinischer Indikator Ereignisse




Wie wird die Kl trainiert? ———
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Korrekte

Vorhersage

4

,Data lake*

Falsche

Vorhersage |




Beurteilung von Behandlungserfolgen
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Folge-

JoeilEloer erscheinungen

Ansprechen Nebenwirkungen

Hospitalisierung Toxizitat

Resistenzdruck

Kosten

Lebensqualitat
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Evaluation Selbst-Lernender Algorithmen umvessiTirs A2
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E:esuljgrci]%cnhagle”r?iz Nix da, Leitlinie .._.kein Pseudomonas...
: sagt Pip/Tazo. viel schlauer als Arzte..

mal Ampicillin! hatte AB sparen konnen!
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Kinstliche Intelligenz? UNIVERSITATS ook

GOETHE-UNIVERSITAT

Klassifikation aufgrund von Metadaten

Lapuschkin S et al., Nature Communications 2019, doi: 10.1038/s41467-
019-08987-4
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Beispiel: Maschinelles Lernen bei Fieber in Aplasie mensirirs A%
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Value for day 1 to day 4 (febrile neutropenia (FN))
Value for day -4 to day 0 (time before FN)
Minimum/maximum value

Days from minimum/maximum value to day 1
Differences of values

Laboratory data (145)

Body temperature (19)
Microbiological findings (23)
Virological findings (8)
Radiological findings (3)
Patient characteristics (8)

Choice of class of features/categorisation

Underlying di
NACTLYINS dIsease Missing data handling/imputation
Neutropenia (6) Visualise ; : F
Medication (9) 1sualise interaction of features
Comorbidities (4) Febrile Neutropenie
4 A
NN\ — Klassifikation
Outcome
\ Aufnahme Tag-4 Tagl / Tag 4
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Beispiel: Maschinelles Lernen bei Fieber in Aplasie umensirars AL
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Albumin31 1

Age

« 65 selected features PeTS]
Bhum11 7

Albumin21 1

TagimAufenthalt 4

| | | | CRP311
CRP(1
Kalium_21 1
Neutros11
0.74 7 B CRP114
PCTmax_AufnFeverS314
CRP21 1

072 - - Neutros01 1
AB_DurchbruchTherapieArn 1
Neutros31

KaliumQ1 4
Albuminmin_AufnFeverS31
Ernsthvert31 4

CRP_114

Albumin =
wichtigster
prognostischer
Parameter?!

0.70 7 -

features

0.68 - ChemoBeforeFeverS 4
' ' ' ' ' ErythVer01 1

0 50 nn 150 200 Enthvert_21 4
features A.I:urmnmax,_é.uane»erSB1 1

Temp3_Clu 1

MCV21

predictions YES NO MCVD1 1

YES 8 1 L‘F;P ;:
NO 14 101 o]
PTT31
i : PCT211
* Internal validation AUC = 0.75 chlona31

. . KRreA31 - I
« QOut-of-sample validation AUC = 0.68 L RER 2

00 25 50 75

ROC (Repeated Cross-Validation)

Importance P

Jakob C, ..., Vehreschild J, ECCMID 2019 DZIF D KTK ®




Take Home Message umvessiTaTs 234
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«  Wir sind dabei(isch) ein neues Zeitalter der | BREDICATION —0— | iy """'R;;“;v:?;.a“
o . - . | : ' ddele concaustions
Verfligbarkeit klinischer Daten zu erreichen o

Phentopes \ »* At

* Routinedaten = reichhaltig & machtig ¥ o
“-:(f',?ﬁ;k Phenoypes

* Auch Routinedaten = aufwendig und Vo P | =Y
schwer zu analysieren N :

« Grof3e Chance fur Forschung und
Versorgung

N ﬁ A Canace ¢ evof inensoisovesince
= for false concLuusions

* Hohes Risiko falscher Ruckschlisse,
insbesondere bei sog. ,Black Box“ Modellen

::.: DKTK ggr:?oagifsqncer dkfz.

German Cancer Consortium
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