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Zusammenfassung

Hintergrund: Krankenhäuser generieren einen Teil ihrer stationären Fälle aus
ungeplanten Einweisungen über die zentrale Notfallambulanz (ZNA). Die Vorbereitung
der Aufnahme benötigt üblicherweise eine ärztliche Entscheidung. Die resultierende
Vorbereitungszeit für die Normalstation ist mitunter nicht ausreichend und es
entstehen Verzögerungen.
Ziel der Arbeit/Fragestellung: Anhand der Prognose der Wahrscheinlichkeit einer
stationären Aufnahme soll der potenzielle Nutzen des Einsatzes künstlicher neuronaler
Netze (KNN) in der ZNA aufgezeigt werden. Dabei stellt sich die Frage, ob Routinedaten,
welche in fast jeder ZNA bereits zum Zeitpunkt der Ersteinschätzung zur Verfügung
stehen, einen Beitrag zur Reduktion von Verzögerungen bei der stationären Aufnahme
leisten können.
Material und Methoden: Auf Grundlage von beschränkten und anonymisierten
Routinedaten aus einem Krankenhausinformationssystem wird für eine ZNA ein
KNN entwickelt, das die Vorhersage der stationären Aufnahme ermöglicht. Die
Implementierung des KNN erfolgt über die Open-Source-Software R.
Ergebnisse: Unter Anwendung von Routinedaten erzielt das KNN eine Genauigkeit von
76,64%. Die Sensitivität, d. h. der Anteil korrekt vorhergesagter Patientenaufnahmen,
liegt bei 66,93% und damit niedriger als die Spezifität (Anteil korrekt vorhergesagter
Nichtaufnahmen), die 82,13% beträgt.
Diskussion:Bereits unter Verwendung vonRoutinedaten können KNN einenwertvollen
Beitrag für die Ablaufplanung in der ZNA leisten. Es ist zu erwarten, dass zusätzliche
Variablen, wie z. B. das Patientenalter, die Prognosegüte steigern.
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Überfüllung von zentralen Notfallam-
bulanzen (ZNA) ist ein zentrales Thema
in der Diskussion um Notfallversorgung
in Deutschland. Ursachen einer Überfül-
lung vonZNAsindVerzögerungen imPa-
tientenfluss, konkret beim Übergang in
den stationären Bereich. Frühzeitig ver-
fügbare Informationen, ob ein Patient
stationär aufgenommen werden muss,
können helfen, diesen Patientenfluss zu
optimieren. Bei der Triage erhobene In-
formationen können als Grundlage für

Prognosen der Wahrscheinlichkeit einer
stationären Aufnahme genutzt werden.

Einleitung und Ziel der
Untersuchung

In einer Studie der PricewaterhouseCoo-
pers GmbH halten neun von zehn der
Befragten die deutschen Notaufnahmen
für überlastet [11]. Die Folgen überfüllter
ZNA („overcrowding“) sind gravierend. Ne-
ben dem gesundheitlichen Risiko für die
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Abb. 18Aufbau eines künstlichenNeurons

Patienten führt „overcrowding“ zu Über-
lastung des Personals, wodurch effiziente
Arbeitsabläufe kaum möglich sind [5]. In
vielen Studien werden Probleme im Pati-
entenfluss (d. h. beimÜbergang in den sta-
tionären Bereich, das sogenannte „boar-
ding“) als zentrale Ursache genannt. Ein
effizientes Betten- bzw. Aufnahmemana-
gement erfordert die Verfügbarkeit aktu-
eller Informationen im Hinblick auf freie
und benötigte Stationsbetten. Die Über-
mittlung dieser Informationen an das Ma-
nagement ist aufgrund der vielen Schnitt-
stellen im Krankenhausmeist schwierig [4,
12]. Eine automatisierte Verarbeitung ver-
fügbarer Informationen kann logistische
Prozesse, wie bspw. Bettenanforderungen,
vereinfachen. Eine Möglichkeit, aktuelle
Informationen über die potenziell erfor-
derlichen Bettenkapazitäten zu erhalten,
bietet der Einsatz von künstlicher Intelli-
genz, konkret von maschinellen Lernme-
thoden, wie etwa künstlichen neurona-
len Netzen (KNN). Diese können Muster
in den Patientendaten erkennen und da-
rauf basierend Prognosen über die Wahr-
scheinlichkeit der stationären Aufnahme
eines Patienten liefern. Die automatisier-
te Bereitstellung solcher Prognosen kann
komplementär zur Erfahrung des medizi-
nischen Personals für eine Verbesserung
des Patientenflusses genutzt werden, um
die Wahrscheinlichkeit für eine Überfül-
lung der ZNA zu vermindern [7]. Die Ver-
wendung von KNN zeigte bereits in ande-
ren, vergleichbaren Studien, z. B. bei der
Optimierung der Triage, sehr gute Ergeb-
nisse [6, 13].

Künstliche Neuronale Netze

KNN stellen eine Modellklasse des ma-
schinellen Lernens dar, welche durch
das biologische Nervensystem inspiriert
wurde. . Abb. 1 stellt den Aufbau eines
künstlichen Neurons dar, welcher dem
der Nervenzelle nachempfunden ist. So
werden bei der Nervenzelle über die
Dendriten eintreffende Signale (Erregun-
gen) am Axonhügel summiert und ein
Erregungspotenzial aufgebaut, wobei die
einzelnen Signale abhängig von ihrem
Typ (hemmend oder erregend) sowie der
Entfernung der jeweiligen Synapsen vom
Axonhügel unterschiedlichen Einfluss auf
den Grad der Erregung haben können.
Überschreitet das Erregungspotenzial das
Schwellenpotenzial, wird ein Aktionspo-
tenzial gebildet, welches über das Axon
und die Synapsen an andere Nervenzellen
weitergeleitet wird [1]. Beim künstlichen
Neuron sind die Eingangssignale x1, . . . , xn
durch die Inputvariablen gegeben. Diese
werden mithilfe von Gewichten w1, . . . ,
wn, welche den verschiedenen Eingaben
unterschiedliche Relevanz zuweisen, zu
einer Netzeingabe x aggregiert. Eine Ak-
tivierungsfunktion f übersetzt dann die
eingehende Netzeingabe unter Berück-
sichtigung eines Schwellenwerts in ein
bestimmtes Ausgangssignal y, denOutput
[3]. Ähnlich zum Schwellenpotenzial legt
der Schwellenwert fest, ab welchem Wert
der Aktivierungsfunktion eine Ausgabe
erzeugt wird.

Die konkret verwendete Aktivierungs-
funktion wird vom Anwender bei der Spe-
zifikation des KNN a priori festgelegt. Die

Art der Aktivierungsfunktion hängt typi-
scherweise vom Anwendungsfall ab.

Ähnlich zum biologischen Nervensys-
tem bestehen KNN aus mehreren Neuro-
nen, die in unterschiedlicherWeisemitein-
ander verbunden sein können. Die Anzahl
der Neuronen, die konkrete Spezifikation
der Aktivierungsfunktion sowie die Struk-
tur der Verbindungen bestimmen maß-
geblich die sogenannteNetzwerkarchitek-
tur (Topologie) einesKNN[3, 8].Diesemuss
bei der Anwendung von KNN a priori bzw.
durch „trial and error“ festgelegt werden.
Einen wesentlichen Bestandteil der Struk-
tur stellt die Anzahl der Schichten im KNN
dar. Beim einschichtigen KNN ist die Ein-
gabe direkt mit der Ausgabe verbunden.
Mehrschichtige KNN bestehen hingegen
aus mehreren, in Schichten angeordneten
Neuronen, bei denen einige der Ausgaben
dieEingabenandererNeuronendarstellen.
Somit setzen sich mehrschichtige KNN aus
derEingabeundAusgabesowieausdazwi-
schenliegenden, sogenannten versteckten
Schichten zusammen. Sie sind besonders
geeignet für das Erlernen komplexer (bei-
spielweise nichtlinearer) Zusammenhän-
ge. Wie viele solche Schichten ein KNN
beinhaltet, hängt von dem zu lösenden
Problem ab undwird durch den Anwender
festgelegt. Mit zunehmender Komplexität
des zu lösendenProblems steigt typischer-
weise die Anzahl der Schichten in einem
KNN [10, 16].

Der Einsatz von KNN erfolgt imWesent-
lichen in zwei Schritten: erstens der Mo-
dellierung und zweitens der eigentlichen
Anwendung und Evaluierung (. Abb. 2).

Schritt 1: Modellierung

Im Rahmen der Modellierung wird zu-
nächst der Datensatz aufbereitet (Ver-
einheitlichung von Texteingaben) und
bereinigt (Plausibilitätsprüfung). Darauf
aufbauend wird, wie in . Abb. 2 dar-
gestellt, vor dem Hintergrund der Va-
riablenauswahl die Netzwerkarchitektur
konkretisiert. Die erforderlichen Netzein-
gaben (x1, . . . , xn) werden identifiziert und
die Anzahl der Schichten und die jeweilige
Anzahl an Neuronen sowie die Aktivie-
rungsfunktionen werden festgelegt. Im
Anschluss an die Auswahl der Architek-
tur des Modells wird ein Teil der Daten
verwendet, um das KNN zu trainieren.
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Spezifikation der
Netzwerkarchitektur

Anzahl Neuronen und Schichten,
 Aktivierungsfunktion,

Lernalgorithmus

Training künstlicher neuronaler
Netze (KNN) unter Nutzung

von Trainingsdaten
Implementierung

Performance-Analyse KNN
Konfusionsmatrix, 

„ROC curve“/AUROC,
Fehleranalyse

Anwendung des KNN
Nutzung der Testdaten

M
od

el
lie

ru
ng

A
nw

en
du

ng
&

Ev
al

ui
er

un
g

Abb. 28 Konzept zur Anwendung von KNN in
der ZNA.ROC „receiver operating characteris-
tics“,AUROC „area under the ROC“,ZNANot-
fallambulanz,KNN künstlich neuronale Netze

Hierfür wird der bestehende Datensatz in
einen Trainings- und einen Testdatensatz
geteilt, wobei der Trainingsdatensatz üb-
licherweise größer ist. Durch das Training
werden die Gewichte des KNN ermit-
telt. Die Festlegung der Gewichte erfolgt
mithilfe eines Lernalgorithmus, welcher
ausgehend von zufällig gewählten Initi-
algewichten anhand konkreter Prinzipien
Anpassungen der Gewichte vornimmt [8].
Ziel der Anpassungen im Rahmen von
überwachten Lernverfahren ist es, die
Gewichte so festzulegen, dass ersicht-
lich wird, welche Merkmale (bzw. welche
Kombination von Merkmalen) bedeutsam
sind, um die bereits bekannte Entschei-
dung „Aufnahme ja/nein“ aus den Daten
ableiten zu können.

Mittels der statistischen Programmier-
sprache R unter Version 3.6.2 [15] können
die vorgestellten KNN unter Einsatz des
Pakets ANN2 und der Funktion neuralnet-
work() modelliert werden [2].

Schritt 2: Anwendung und
Evaluierung

An die Modellbildung und das Trainie-
ren des KNN schließt sich dessen Anwen-
dung auf den Testdatensatz an. Eine Per-
formance-Analyse ermöglicht es, die Ge-
nauigkeit der aus dem KNN gewonnenen
Prognosen für diesen Testdatensatz zu be-
urteilen.

Fallstudie: Prognose der
stationären Aufnahme

ImFolgendenwirddemonstriert, dassKNN
einen wertvollen Beitrag zur Prozessver-
besserung in der ZNA leisten können, in-
dem die Wahrscheinlichkeit einer statio-
nären Aufnahme prognostiziert wird.

Schritt 1: Modellierung

Die Fallstudie basiert auf anonymisierten
Realdaten aus der ZNA eines Krankenhau-
ses der Maximalversorgung in Deutsch-
land. In diesem Krankenhaus mit erwei-
terter Notfallversorgung wurden im Jahr
2018 rund 60.000 Fälle behandelt, davon
ca. 38.000 in der ZNA. Prozentual war die
ZNAanMontagen(16,3%)undDienstagen
(14,8%)stärker frequentiert (Wochenmini-
mumamSonntagmit13,0%).Diemonatli-
chen Ankünfte schwanken zwischen rund
3300 im März und ca. 2900 im November.
Im Tagesverlauf ist das Patientenaufkom-
men zwischen 4 und 6 Uhr am geringsten
(rd. 1%des Tagesvolumens je Stunde), das
Maximum wird zwischen 10 und 13 Uhr
erreicht (zwischen 6 und 7% des Tagesvo-
lumens jeStunde).DieQuote für stationäre
Aufnahmen lag im betrachteten Zeitraum
bei 35,12%.

Datenaufbereitung. Zur Modellierung
der KNN werden zunächst Inputvariablen
ausgewählt und bereinigt, insbesondere
unplausible bzw. unvollständige Daten-
sätze wurden entfernt. Hierdurch hat sich
der Datensatz auf 32.108 Fälle reduziert.
In der so für die vorliegende Arbeit resul-
tierenden Grundgesamtheit beträgt die
Quote der aufzunehmenden Fälle 36,14%.
Verschiedene Studien zeigen, dass neben
der Zuweisungsart und der Dringlich-
keitsstufe ebenfalls die Merkmale Alter
und frühere Krankenhausaufnahme rele-

vante Einflussfaktoren sind. Zudem sind
die Hauptbeschwerde, das Geschlecht
und die während der Ersteinschätzung
erhobenen Vitalparameter des Patienten
relevante Inputgrößen. Es werden auch
zeitliche Variablen genannt, wie bspw. der
Wochentag oder die Uhrzeit, zu der die
ZNA aufgesucht wurde [7, 13, 14]. Häufig
werden jedoch nicht alle diese Daten
im Informationssystem des Krankenhau-
ses gespeichert. Im Datensatz der hier
betrachteten Fallstudie wurde z. B. das Pa-
tientenalter nicht erfasst. Die verfügbaren
Inputvariablen werden in . Tab. 1 aufge-
führt, wobei zwischen stetigen (Uhrzeit)
und diskreten Merkmalen (Wochentag)
zu unterscheiden ist. Stetige Variablen
werden durch Transformation (Quartils-
bildung) in diskrete Kategorien überführt.
Die Quartilsbildung fasst den Tag in vier
Zeitfenster von unterschiedlicher Länge
zusammen, wobei in jedem Zeitfenster
gleich viele Patienten (jeweils 25%, vgl.
. Tab. 1) eintreffen. Die Informationen
aus dem verwendeten Datensatz wurden
in insgesamt 222 binäre Variablen um-
gewandelt. Ziel der Variablenumformung
ist es, überschneidungsfreie Kategorien
zu bilden, sodass schließlich für jedes
Merkmal festgelegt werden kann, ob es
zur Erklärung der Output-Entscheidung
„Aufnahme: ja/nein“ beiträgt. Trifft bei-
spielsweise die Zuweisungsart Rettungs-
dienst zu, wird der Variablenwert auf
1 gesetzt, andernfalls ist er 0. Die Output-
Entscheidung wurde als binäre Variable
„Aufnahme: ja/nein“ codiert. Das KNN
hat zum Ziel, diejenigen Variablen (bzw.
deren Kombination) zu identifizieren,
die eine binäre Entscheidung „Aufnah-
me: ja/nein“ am besten prognostizieren.
Das Trainieren des KNN erfolgt auf Ba-
sis von 75% des gesamten Datensatzes,
dem Trainingsdatensatz. Die restlichen
25% werden als Testdaten zur Anwen-
dung und Evaluierung der spezifizierten
Netzwerke verwendet. Weil beide Daten-
sätze durch zufälliges Sampling erzeugt
werden, bleiben die Proportionen von
aufzunehmenden und zu entlassenden
Fällen nahezu gleich (beim Trainingsda-
tensatz beträgt die Quote 36,15%, beim
Testdatensatz 36,13%).

SpezifikationderNetzwerkarchitektur.
In dieser Fallstudie wurden verschiede-
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Tab. 1 Verwendete Variablen

Input Anzahl Kategorien
Zuweisungsart 8 Rettungsdienst, Notarzt, selbstständig, . . .

Dringlichkeitsstufe 5 Blau, grün, gelb, orange, rot

Präsentationsdiagramm 46 Abdominelle Schmerzen bei Erwachsenen, . . .

Leitsymptom 133 Kardialer Schmerz, . . .

Vorstellung Fachbereich 6 ZNA, Unfallchirurgie, Urologie, . . .

Ankunftszeit 4 Quartile (hier: 0–10, 10–14, 14–19, 19–24 Uhr)

Ankunftstag 7 Montag, Dienstag, Mittwoch, . . .

Ankunftsmonat 12 Januar, Februar, März, . . .

Output Anzahl Kategorien
Aufnahmeentscheidung 2 Stationäre Aufnahme, Entlassung

Tab. 2 Konfusionsmatrix – 1 versteckte Schichtmit 13Neuronen, Schwellenwert 0,5
Output des KNN – Klassifizierung
Stat. Aufnahme Entlassung Summe

Stat. Aufnahme 1941 959 2900Tatsächliche
Beobachtung Entlassung 916 4211 5127

Summe 2857 5170 8027
KNN künstlich neuronale Netze

ne einschichtige Netzwerke mit maximal
30 Neuronen und zweischichtige Netz-
werke mit jeweils maximal 10 Neuronen
in den versteckten Schichten betrachtet.
Für die Analyse im nächsten Schritt wur-
de aus den genannten Netzwerken eine
Architektur mit einer versteckten Schicht
und 13Neuronen verwendet. Da dieWahr-
scheinlichkeit für eine stationäre Aufnah-
me eines Patienten prognostiziert werden
soll, dieWerte zwischen0und1annehmen
kann, wurde hier zudem die sigmoidale
Aktivierungsfunktion gewählt. Mit einem
Entscheidungsschwellenwert wird festge-
legt, ab welchem Output-Wert, der zwi-
schen 0 und 1 liegt, das KNN die Ent-
scheidung Aufnahme bzw. keine Aufnah-
me trifft. Überschreitet der Output den
Schwellenwert, trifft das Modell die Pro-
gnose „Aufnahme“, ansonsten wird „Ent-
lassung“ prognostiziert. Dieser Schwellen-
wert wird manuell festgelegt und hat Ein-
fluss auf die Güte der Prognose.

Training des KNN.Mithilfe des Trainings-
datensatzes werden die Gewichte des KNN
bestimmt. Hierbei werden durch einen
Lernalgorithmus, die Backpropagation, im
Programm R die Gewichte systematisch
so angepasst, dass der Prognosefehler
im Hinblick auf die tatsächlich erfolg-
te Aufnahme bzw. Entlassung minimiert
wird. Das Netzwerk lernt also anhand

von Patientenmerkmalen bei gegebenem
Ausgangssignal.

Schritt 2: Anwendung und
Evaluierung der Prognosegüte

Die Anwendung der so trainierten Netz-
werke auf den Testdatensatz ermöglicht
die Beurteilung der jeweiligen Progno-
següte. In einem ersten Schritt wird zu-
nächst verglichen, ob das Modell die Ent-
scheidung korrekt oder nicht korrekt vor-
ausgesagt hat. Liegt ein Prognosefehler
vor, ist zwischen einem falsch-positiven
und falsch-negativen Fehler zu unterschei-
den. Für den vorliegenden Anwendungs-
fall bedeutet dies, dass das Modell ent-
weder einen zu entlassenden Patienten
als aufzunehmen einstuft oder einen auf-
zunehmenden Patienten als zu entlassen
klassifiziert. Diese Analysen können mit-
hilfe einer Konfusionsmatrix durchgeführt
werden, welche die Prognosen (Spalten
der Tabelle) den tatsächlichen Beobach-
tungen (Zeilen) gegenüberstellt. . Tab. 2
zeigt die Konfusionsmatrix für ein Netz-
werk mit einer versteckten Schicht und
dreizehn Neuronen. Dieses Netzwerk er-
zielte imVergleichmit anderenArchitektu-
ren die höchste Prognosegüte. Die Klassifi-
zierung der präsentierten Konfusionsma-
trix wurde anhand eines Schwellenwerts
von0,5vorgenommen.Diesbedeutet,dass

alle Ausgangsprognosen mit einem Wert
vonmindestens50%derKlasse„stationäre
Aufnahme“ und alle anderen der Klasse
„Entlassung“ zugeordnet worden sind.

Die Gesamtzahl der Patienten im Test-
datensatz ist 8027. Davon sind vom Netz-
werk 1941 Patienten korrekt als stationär
aufzunehmen und 4211 korrekt als zu ent-
lassen klassifiziert worden. Im vorliegen-
den Fall wurden fälschlicherweise 959 Pa-
tienten als zu entlassen bzw. 916 als sta-
tionär aufzunehmen klassifiziert. Die Sen-
sitivität des Modells, d. h. das Verhältnis
korrekt prognostizierter positiver Fälle zu
allen positiven Fällen, hier also den Auf-
nahmen,beträgt1941/2900= 66,93%.Die
Spezifität, d. h. das Verhältnis korrekt pro-
gnostizierter negativer Fälle zu allen ne-
gativen Fällen, also keinen Aufnahmen,
liegt bei 4211/5127=82,13%. Die Genau-
igkeit,welchedefiniert istalsdasVerhältnis
von korrekten Vorhersagen zur Anzahl der
Beobachtungen im Testdatensatz, beträgt
(1941+4211)/8027=76,64%.

Im vorliegenden Datensatz ist das Ver-
hältnis der stationär zu behandelnden und
der zu entlassenden Patienten in etwa
3:5 und damit nicht gleich verteilt. Eine
exklusive Fokussierung der Ergebnisevalu-
ation auf die Kennzahl Genauigkeit kann
bei unausgewogenen Datensätzen jedoch
zu irreführenden Schlussfolgerungen füh-
ren, da eine hohe Genauigkeit auch nur
dadurch zustande gekommen sein kann,
dassdasModell fast ausschließlichdiehäu-
figer auftretende Klasse, hier die zu ent-
lassenden Patienten, richtig klassifiziert,
aber Probleme bei der Prognose der an-
deren Klasse, hier der stationär aufzuneh-
menden Patienten, hat. Neben Sensitivität
und Spezifität berichten wir daher noch
die Kennzahl Präzision, welche den Anteil
der korrekt stationär Klassifizierten an al-
len stationär Klassifizierten angibt, sowie
das harmonische Mittel aus Präzision und
Sensitivität, den sogenannten F1-Score. Er
liegt zwischen 0 und 1, wobei 1 perfek-
te Präzision und Sensitivität anzeigt. In
unserer Fallstudie beträgt die Präzision
1941/2857=67,94%. Von allen stationär
Klassifizierten sind somit ca. 68% korrekt
als stationär klassifiziert worden, wohin-
gegen 66,93% (= Sensitivität bzw. Recall)
von allen stationär einzustufenden Pati-
enten vom KNN auch als stationär einge-
stuft wurden. Präzision und Recall weisen
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Abb. 38 „ROC curve“ –KNNmit einer versteckten Schicht und13Neuronen, Schwellenwerte 0,3 und
0,5.ROC „receiver operating characteristics“,AUROC „area under the ROC“,KNN künstliche neuronale
Netze

somit eine ähnliche Größenordnung auf
und der entsprechende F1-Score beträgt
0,67, was bedeutet, dass das KNN, obwohl
es unter Nichtberücksichtigung der Un-
ausgewogenheit des Datensatzes trainiert
wurde, stationäre Fälle gut identifizieren
kann und es nur beschränkt zu falsch-
negativen und falsch-positiven Klassifizie-
rungen kommt. Alternativ kann das Prob-
lem von unausgeglichenen Datensätzen
auch schon direkt beim Lernen des KNN
berücksichtigt werden, indem ausgewo-
gene Stichproben generiert werden, z. B.
durch „over-“ oder „undersampling“ bzw.
Generierung synthetischer Stichproben.

Die „receiver operating characteristics
curve“ („ROC curve“) zeigt das Verhältnis
zwischenSensitivitätundSpezifität fürver-
schiedene Entscheidungsschwellenwerte
zwischen 0 und 1. Je größer die Fläche un-
ter der Kurve („area under the ROC curve“
[AUROC]) ist, umso höher ist die Genau-
igkeit des Modells [9], wobei die AUROC-
Werte zwischen 0,5 und 1 liegen können.
Ein Wert von 0,5 würde eine rein zufäl-
lige Klassifikation des KNN identifizieren,
ein Wert von 1 bedeutet hingegen voll-
ständige und fehlerfreie Erklärung durch
das KNN. Die Kurve in . Abb. 3 verläuft
deutlich oberhalb der Diagonalen und die
AUROC beträgt 0,8355. Demnach handelt
es sich bei der Prognose des vorliegenden
Modells nicht um eine Zufallsentschei-
dung. In . Abb. 3 sind beispielhaft die
Schwellenwerte 0,5 und 0,3 hervorge-
hoben. Die Vorteilhaftigkeit bestimmter
Schwellenwerte ist von der Zielsetzung

bzw. der Bedeutung der jeweiligen An-
teile in der Praxis abhängig, d. h., ob
beispielsweise falsch-positive Fälle stärker
wiegen als falsch-negative Vorhersagen.
Wird der Schwellenwert von bislang 0,5
auf bspw. 0,3 geändert, erhöht sich die
Sensitivität auf 83,69% bei gleichzeitiger
Senkung der Spezifität auf 69,18%. Bei
Veränderung des Schwellenwerts verän-
dert sich auch die Modellgenauigkeit.
Diese ist mit etwa 74,42% im Vergleich
zum Entscheidungsschwellenwert von 0,5
leicht gesunken.

Diskussion der Ergebnisse

Eine niedrige Sensitivität bedeutet im vor-
liegendenKontext,dassderAnteil richtiger
Aufnahmeprognosen im Verhältnis zu al-
len Aufnahmen gering ist. Die Planung auf
Basis falscher Aufnahmeprognosen führt
zueiner ineffizientenOrganisationderAuf-
nahmeprozesse. Für das Aufnahmemana-
gement bedeutet eine geringe Modell-
sensitivität, dass das Prognosemodell nur
einen geringen Anteil der stationären Auf-
nahmen korrekt prognostizieren kann. Auf
der anderen Seite bedeutet eine niedrige
Spezifität, dass der Anteil richtiger Ent-
lassungsprognosen an allen Entlassungen
gering ist.

Falsch-positive Prognosen führen im
vorliegenden Kontext zu unnötiger opera-
tiver Arbeit außerhalb der ZNA, wie bspw.
zu erforderlichen Vorbereitungen auf den
Stationen oder dem Anfordern von Trans-
portdiensten. Falsch-negative Prognosen

verursachen hingegen keine zusätzlichen
Ressourcenanforderungen in den aufneh-
menden Bereichen, sodass aus Sicht des
Krankenhauses vermutlich falsch-positive
Prognosen schwerer gewichtet werden.
Daher wäre im vorliegenden Kontext
insbesondere eine hohe Sensitivität zu
bevorzugen, was schließlich auch durch
die Auswahl des Schwellenwerts gesteu-
ert werden kann und in der Diskussion zu
. Abb. 3 ausgeführt wurde.

Ziel dieser Fallstudiewar es, den Patien-
tenfluss zu den aufnehmenden Stationen
zu verbessern. Dies kann in erster Linie ge-
schehen, indem automatisiert eine mög-
lichst verlässliche Information über eine
Aufnahme frühzeitig aus der ZNA gemel-
detwird. Eine vergleichbareUntersuchung
aus einem Krankenhaus in Boston (USA)
erzielte eine Genauigkeit von etwa 82%.
Das dort vorgestellte Modell klassifiziert
87% korrekt als stationär aufzunehmen-
de und 75% korrekt als zu entlassende
Patienten. Die Autoren jener Studie iden-
tifizierendasPatientenalterunddieHaupt-
beschwerde als wesentlich für eine hohe
Prognosegüte [6]. Die Hauptbeschwerde
wird in der vorliegenden Fallstudie durch
das Präsentationsdiagramm und das Leit-
symptom des Manchester-Triage-Systems
abgebildet. Das Patientenalterwird jedoch
nicht im Krankenhausinformationssystem
(KIS)erfasst.TrotzbegrenzterDatenverfüg-
barkeit liefert das hier betrachtete KNN gu-
te Ergebnisse. Es ist zu erwarten, dass die
zusätzliche Berücksichtigung des Patien-
tenalters die Prognosegüte des KNN noch
steigern lässt. Eine Standardisierung der
Dokumentation mit definierten Auswahl-
kategorien und Pflichtfeldern kann die Da-
tenqualität erhöhen, sodass der Aufwand
derDatenbereinigunggesenktwirdundei-
ne umfassende Datenbasis zur Verfügung
steht.

Modellbasierte Informationen, wie die
durch ein KNN abgeleitete Prognose der
stationären Aufnahme, können in Form
von automatisierter Entscheidungsunter-
stützung den Patientenfluss verbessern.
Die Modellprognose soll und kann keine
medizinische Entscheidung ersetzen und
dient lediglichalsEntscheidungsunterstüt-
zung. Interessant wäre daher ein Vergleich
derErgebnissedesKNNmiteinerärztlichen
Einschätzung zu Beginn der Behandlung
in der ZNA.
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4 KNN können selbst bei begrenzter Daten-
verfügbarkeit zum Zeitpunkt der Triage
gute Prognosen liefern.

4 Die Qualität der Prognose wird vom Ent-
scheider durch die Modellarchitektur und
speziell die Wahl des Schwellenwertes be-
einflusst.

4 DieEtablierungeinesAmpelsystems (bspw.
als Bildschirmnachricht im DIVI-Protokoll
der ZNA mit Möglichkeit, eine Nachricht
zu versenden) kann vorteilhaft sein, um
den „Prognosestatus“ des jeweiligen Pati-
enten frühzeitig zu erkennen.

4 Die frühzeitige und automatisierte Wei-
tergabe von Informationen an das Auf-
nahmemanagement kann das „Boarding“
beschleunigen.

4 Durch Verwendung von vorhandenen
Funktionen in der frei verfügbaren Pro-
grammiersprache R ist die Implementie-
rung und Analyse des KNN verhältnismä-
ßig einfach.
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Abstract

Using neural networks in the emergency department. Illustration of
how to predict the probability of inpatient admissions

Background: A portion of hospital admissions derive from unscheduled inpatients
admitted through the emergency department (ED). Preparation for admission is
routinely based on the decision by the physician in charge. The resulting time for the
receiving ward to prepare for the admission is sometimes not sufficient and delays may
occur.
Aim: The goal of this work is to demonstrate the benefits of using artificial neural
networks (ANN) by illustrating its application within the context of predicting the
probability that a patient in the ED will be admitted to the hospital. The question arises
whether routinely collected patient data that are available in most EDs can already
contribute to reducing the delay in the admission process.
Materials and methods: On the basis of limited and routinely collected data from
a hospital information system, an ANN has been developed for an ED to predict
whether admission to an inpatient ward is necessary. The ANN is implemented using
the open source software R.
Results: Using routinely collected data, the ANN has an accuracy of 76.64%. The
sensitivity, i.e., the share of correctly predicted admissions is 66.93%, which is lower
than the specificity of 82.13% (share of correctly predicted discharges from ED).
Discussion: The results show that an ANN can make a valuable contribution to improve
processmanagement regarding admissions from the ED even if only routinely collected
data are used. It is expected that additional variables, such as a patient’s age, will
increase the accuracy of the prediction.

Keywords
Emergency department · Admission · Neural networks · Prediction · Routinely collected data
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