Innovative Datennutzung in der KAGes

Machine Learning Algorithmen im klinischen Alltag

Diether Kramer



Mit Hilfe von Machine Learning werden individuelle Prognosen bzw.
Risikoprofile automatisiert erstellt

Motivation:

Frihzeitig praventive Mal3nahmen setzen bzw. Ressourcen besser einplanen zu kdnnen

Derzeitige Screening-Methoden kdnnen aus Ressourcengrinden nicht fir alle Patientinnen durchgefihrt
werden

Verwendet werden nur bestehende Daten — keine zusatzliche Erfassung von Parametern

Es soll eine UnterstUtzung sein, basierend auf Methoden des maschinellen Lernens (!)

Die KAGes hat eine ginstige ,,Datenlage™: aus ca. 2,1 Millionen ,longitudinalen®
Krankengeschichten konnen auffallige Muster gefunden werden
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Themen in Umsetzung bzw. in Vorbereitung

- Vorhersage
- Delir—Hat ein neu aufgenommener Patient ein Risiko ein Delir zu entwickeln?
- Intensivpflichtigkeit - Braucht ein Patient postoperativ ein Intensivbett?
- Dysphagie - Hat ein neu aufgenommener Patient ein Risiko eine Dysphagie zu entwickeln?
- Sturz - Liegt eine Sturzgefdhrdung vor
- Progression nephrologischer Erkrankungen — Fast vs. Slow-Progressors
* Risiko kardiovaskuldrer Erkrankungen — Primdr und Sekunddrprévention
- Stationdre vs. Ambulante Einbestellung auf der Dermatologie

« etc.
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Themen in Umsetzung bzw. in Vorbereitung

- Vorhersage

- Delir—Hat ein neu aufgenommener Patient ein Risiko ein Delir zu entwickeln?

Kann zu Beginn eines stationaren Aufenthalt schon eine

Delir-Risikoeinschatzung abgegeben werden?
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Die Hintergrinde der Delir-Prognose
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Die Delir-Prognose wurde in einem PoC am Standort Graz-West
implementiert und evaluiert

Delir..

» ..akuter Verwirrtheitszustand ) In bis zu 40% der Falle ist ein

Delir vermeidbar!

* ..hoheInzidenzim Krankenhaus (bis zu

ca. 30%)
 ..hohes Risiko fur Komplikationen l

* ..hohe Mortalitat
Problem: Risiko-Patientinnen so frih wie maglich

systematisch zu identifizieren!

e Variante A: Klassischer Score (z.B. DOS)
VS.

* Variante B: Automatisierte Unterstutzung
aaaaaaaa durch Machine Learning Algorithmen

24.06.2020 6

KAGES EINFUHRUNG PREDICTION



Die Konsequenzen eines Delirs haben (mittelfristig) direkten Einfluss auf
das KAGes-Budget — wir treffen einige Annahmen auf Basis der Literatur

KAGes-Budget relevant Nicht Budget relevant
Inzidenzrate von 3-29% bei stationaren - Erhohte Mortalitat (3 bis 10 fach)
Patienten (Lin et al., 2004; Pandharipande et al., 2013)

(Siddiqi et al. 2006, Pun & Ely 2007, Thomason et al. 2005)

- Verminderte kognitive Rehabilitation

- Verlangerung des stationaren Aufenthalts (Girard et al,, 2010; Witlox et al., 2010)
3-13 Tage
e ey e IR, PR e G e - Haufig erschwertes oder kein Zurickkehren
zu einem gewohnten Lebensstil
Erhohte Arbeitsbe|astung fUr das (MacLullich et al., 2008; Witlox et al., 2010)
i -220
(tphfr?f)eitp'fi?ﬂeagn ca. 4-22% « Groldere Wahrscheinlichkeit fUr einen
_ o _ Pflegeheimeintritt nach einem
Ellcgitj) 40% der Delir-Falle sind vermeidbar Krankenhausaufenthalt

(Balas et al., 2009; Bickel et al., 2008)
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Eine darauf basierende Budget Impact Modellrechnung fur Delir wirde
daraus folgendes ergeben

- KAGes pro Jahr ca. 110.000 stationare Patienten in der Risikopopulation
- Bei einer angenommenen Inzidenz von 3%: jahrlich 3000 Patienten mit Delir

- Annahme: im Durchschnitt 7 Tage langer stationar, pro Tag € 500 und héherer Pflegebedarf
ergibt zusatzliche Kosten von 10.500.000 €

- Eine Prognosemethode erkennt >80% der Delir-Patienten frihzeitig und 40% gelten als

vermeidbar:
Kosteneinsparungspotential pro Jahr (mittelfristig): 2.152.500 €
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Variante A: Eine anerkannte Skala zum Delirium Screening — drei mal
taglich ausfullen

DOS-SKALA 11
Tabelle 1: DOS-Skala M Ansanung a2 10, Ceutschs vrsios 5)
Datum: Datum: Datum:
Macht- Tag- Tg-
Ilelwt dienst dimst -erst
.
BEOBACHTUNGEN Z = = 2 = s = g = 3 = |t P t t
- B om o = = o = = =2 z =
== TR R R L 39 Items pro Patient pro
= = =1 El=S = 3 = =
E & g2 o g2 & E o 2 5 g &
1 - i - ' - i - i - i - I
Erheb
: g | i ! : BB r ung.
1 Lm““'r;"::dn. 1 o 1 0 1 o 1 o 1 [ |

gebung schnell abgelenkt. .
Vorauswahl: alle Patientlnnen

4. beendet begonnene Fragen
oder Antworten nicht.

—— 1:_:0,:“:0,:“: alter als 70:
_ st In der KAGes ca. 110.000

o 1 - o 1 - o 1 - o 1 - a 1 - O 1 -
anders zu sein.

T . - EEE- - -EBE: - -BEE stationare Patientlnnen pro Jahr

9. erinnert sich an

6. reagier verlangsamt

Erm e 1+ ¢ - 12 0 - 1 0 - 1 0 - 1 0 - 1 0 -
10. mestelt, ist ruhelos, un-

ordentlich und nachi3ssig. t S = a * S a '
11. zieht an Infusionen, an Son-

— e 1 o 1 0 1 o 1 o 1 o 1
12. reag‘ien unerwartet o = o | a - - ol a - -
13. sieht, htwt und recht Dinge,

die nicht vorhanden sind. B | | | | e | |

Gesamtpunktazahl pro Dienst
(0-13)

endgiiitige Punktazahl:
=3 kein Delir
>3 wahrscheinliches Delir

Handzeichen:
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KAGes

Variante A: Eine anerkannte Skala zum Delirium Screening — drei mal
taglich ausfullen

DOS-SKALA 11

Tabelle 1: DOS-Skala ' Anssmng == 10, Dastschs Versios )

Datum: Datum: Datum:

Macht- Tag- Tg-
dienst dimst -erst

.
BEOBACHTUNGEN g = E = g E E & % E % g =
—— EEFEEREERELREZRES 39 Items pro Fatient pro
ZEsEE 2 = EE 2 = e
] - ] - ] - ] - 1 - 1 - I
5 = 5 5 = £
Erhebung!
1. mickt wahrend
' ‘ : ° : : ! ° : ‘ ’

Vorauswahl: alle Patientlnnen

e EEErisd Te rEr e 1 - o 1 - o 1 - o 1 - a 1 - o 1 -
oder Antworten micht. — . . .

> gibt unpassende . . EE.. BEE.. BEE alter als 70: Im Vergleich mit den klassischen Scores
Antworten auf Fragen. . . .

6. reagier verlangsamt

schneidet unser Machine Learning-Modell
besser ab! (Newman et al. 2015)

7. denkr, imendwo

SN [N der KAGes ca. 110.000
e TN Stationare Patientinnen pro Jahr

9. erinnert sich an
kirzliche Ereignisse.

Patients C-Statistik

£0. sttt runolo. un- . . BEE.. BEE.. BB Inouye et al. 1993 281 0,66
11 ‘;gn;;ll'll-lﬁﬂo;en :;gSan . N -I- 1 AP T Pompeietal. 1994 432 0,64
12, WL;T“ . BEE.. BEE.. BB O'Keefe & Lavan, 1996 225 0,75
PEYE T ——— . BEE.. BEE.. BE Inouye et al, 2007 491 0,75
GETJTLTISEJJQ“ Rudolph et al, 2011 100 0,65
iﬂmgmmm Martinez et al, 2012 699 0,85
23 vahchetniches Det Kobayashi et al. 2013 3570 0,82

Handzeichen:

Carrasco et al, 2013 272 0,78
&ouglas etal, 2013 374 0,69 /
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Variante B: Auf Basis vergangener Patientenbiographien werden Muster
gelernt und bei ,neuen" Patienten Gberpruft

Schritt 2: Training eines ML-

Algorithmus
®
; AUROC = 0.5 keine Diskriminierung, zufallige Vorhersage
0.7<AUROC<o0.8 akzeptable Diskriminierung
= 0.8 =AUROC<o0.9 exzellente Diskriminierung
; | AUROC=zo0.9 aulderordentliche Diskriminierung

0.4

DW Hosmer, S Lemeshow, Applied Logistic Regression, 2nd Ed. Chapter 5, John Wiley and Sons, New York, NY (2000), pp. 160-164

0.2

Area under the curve: 0.9095

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity
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Variante B: Auf Basis vergangener Patientenbiographien werden Muster
gelernt und bei ,neuen" Patienten Gberpruft

Schritt 2: Training eines ML-
Algorithmus

Random Forest

1.0

0.8

Reference

Prediction NO Y

@ | NO 1145 163
z Y 200 394

0.4

Accuracy : 0.8091
95% CI : (0.7908, 0.8266)

0.2

Sensitivity : 0.7074

Area under the curve: 0.9095 R R

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity
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Variante B: Auf Basis vergangener Patientenbiographien werden Muster
gelernt und bei ,neuen" Patienten Gberpruft

SRS Schritt 2: Real-time prediction

Algorithmus
Random Forest
& 0000000
REEE
0000000
EEREERA/
@ 0000000 04
Reference ﬂene.n .
Prediction NO Y ERCEEA
o NO 1145 163
2 ° Y 200 394 0000000
2 (AT T T T T
2 0000000
I EAREE B
S Accuracy : 0.8091 b¥ 4
95% CI : (0.7908, 0.8266)
S Sensitivity : 0.7074
Area under the curve: 0.9095 Specificity : 0.8513

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity
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Visualisierung im Krankenhausinformationssystem
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Eine Spalte wird im klinischen Arbeitsplatz integriert. Ein Ampelsystem
zeigt z.B. das Delir-Risiko einzelner Patientlnnen

; gen Eil'uET.EIII_Il'.':—' L i Hilf% Prﬂgnnae
gl d H @@ BHE ST O0 EE @M

Station CHI1 Pflege CEEI

ﬁj Q Formulare | % Grundeinstellung | £ Selektion dndern ﬁ Markierung halten (EinfAus)

Nbe@itsumfeld - @3 Zugange (+-) |I@ PatOrg |2ﬁ ELGA & |£ Fall |I | R PACS |I | ) Diagn.iLstg, fnahme | | [ Verlegung | & | [} amb. M I O orP | [ Entlassung | [ Begleitperson |& ||

= Station CHI1 Pllege = N
il [Belegung CHIT (CHIR-A2) Pilege |Z | (1 Dokument | | .2 Dokumente | 3 PDF-Formulare | (@ Dok scannen ||| (] Anfo |21 | B2 Terminiibersicht ||Lab0r | &5 AuraweBN [ ExG | caTo |||§8 visite | 2 PRegeplan |
Zugange CHI1 Pllege Belegung CHI1 (CHIR-A2) Pflege vom 06.11.2017 14: nten
Abgange CHI1Pflege = PA. . “[zim... “|Bett “|Patient/Geschl/Alter Kw | w | v | D 3 Infektion [Lab...|PP| B |Dek.|Abholzei{| Prog.[Freinb.. [PLS.|BK.|BA|Fach. oE
Anforderungen Patient CHH |A202 |A202 |TestAEB Enhanced Ing. (W, 44) @f m sch Bf @ 2 |[AN|CHI
Dokumente Patient ] A202 |Testkogl Patient_6 (W, 34) de | B 0 [AN|CHI
= A202 |Doku Anna (W, 17) & EX dung - Appendixver @ a 0 |AN[CHI
OP Vormerkungen CHI | - - - -

A202  |Klawitter Conni (W, 17) Y E-EE" uffizienz, Mitralklappen @ @O0 0 [AN[CHI
vorbereitete Anfo CHI [ A203 |A203 |Hagel Susanne ao Univ.Prof Dr (W, 51) g B @ o0 |w[cHI
|Transponanforderungen Station | - AZ03 CHI
Pflegedokumentation - G, g
_ — A203_|Kasperle Rudi (M, 77) EX ) 0 [AN|CHI
fffl [Pflegeubersicht FD_CHI1 | A204 |A204_|Testpatient Chirurgie (W, 36) B o o [AN|CHI
IPﬂegeﬂbersicht_SD_CHH | A204 |PLS-321456887 Euro Leo (M, 67) @ | 4 =X @ B [321 [0 |AN|CHI
[l [Pfiegeibersicht_ ND_CHI | N A204 |NOTFALL 0212.2015 13:04:05 (M, 11_ - 0 [An|cHI
- A204 ) CHI
Il (Miichtern -

A205 |A205 |KHKAB-Test Christian (M, 67) EX Em P I 0 [AN|CHI
|F'ﬂege|e|stungen OKund STO | A205_|TestKa (M, 37) // 0 ANlCHI
Reiterfunktion_CHI1 ] A205 e CHI
= {3 Station CHI2 Pflege | A205 |Tagesklinik Egon (M, 87) iy EX A @ 0 [TK[cH
[ [Belequng CHI2 (CHIR-C2) Pllege | [ | A206 Test Sucher (M, 38) =X Pl 1 |AN[CHI
Zugange CHI2 Pliege | A206_|Leistungserfassung Maxi (M, 73) iy 2 Cm ) Hypertonie, Blutho | _~ @ 0 |(wcH
_ = A206 |KHEES-Sachwalter Test (M, 67) & B A oo 0 [An|cHI
Abgange CHI2 Pflege A206_|Daten Emhebung (W, 28) iy 2 erhaltensstopefaen =7 @ I 2 |AN|CHI
Anforderungen Patient A206_|Befvw Christian (M, 67) CED ) o0 0 [AN[CHI
BokunenicRaicat | AZ07 |A207__[Young Malcolm (M, 67) g | & ptipafiusus @ 0 |AN|CHI
o A207 |Rudd Phil (M, 67 0 [An|cHI
OP Vormerkungen CHI ! .| i = ) m % = %
_ A207 _|Befundempfanger Herbert (M, 67) 2 | & [asdf ) 0 [AN[CHI
vorbereitete Anfo CHI2 | | A207_|Empfangertest Hans (M, 67) EmNE @ 0 |AN[CHI
|Transponanf0rderungen Station | [«] B221 CHI
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Durch Klick auf die Ampel kann die automatisierte Einschatzung in einer
Web-App gepruft werden

v

Frau
Susi Siiden
(80 Jahre)

A Die Patientin wurde von der Pflege als desorientiert eingestuft!

Sehr hohes Risiko

\ 4

niedrig hech sehr hoch

Rickmeldungen bitte an data.science@kages.at
Zur Gebrauchsanweisung

Version 0.8

[Stand:
Diagnosen mit Einfluss auf das statistische Modell - Bekannte Entlassmedikation mit Einfluss auf das statistische Modell -
Zeige|5 v |Eintrdige Suche! Zeige|5 v |Eintrige Suche:
Diagnosen Datum Medikamente Datum
Demenz bei Alzheimer-Krankheit mit spatem ... 2018-05-10 TEMESTA 2,5MG 2018-05-16
Arterielle Hypertonie 2018-05-13 Eintrige 1 bis 1von 1 Zuriick 1 Vorwirts
Alzheimer-Krankheit mit spitem Beginn 2018-05-30
Niereninsuffizienz CKDIlIb 2018-03-13
Ulcus sacralis 2019-08-12
Eintrdge 1 bis 5von 5 Zurock 1 Vorwarts
Beriicksichtigte Laborwerte der letzten 30 Tage + ‘ ‘ Leistungen mit Einfluss auf das statistische Modell + ‘
+ ‘

Sonstige in die Berechnung eingeflossenen Faktoren

Flir den Risikoscore dieser Patientin wurden Daten von 5 Féllen berticksichtigt, davon waren 2 stationére Aufenthalte. Die zuletzt beriicksichtigten Daten sind vom 12.09.2019.

Diese Auswertungen basieren auf in openMEDOCS vorhandenen Informationen Gber den Patienten

24.06.2020
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http://pu01ip0001:3838/DelirPrognose_Test_App/?P=8258696&T=KARL

Durch Klick auf die Ampel kann die automatisierte Einschatzung in einer
Web-App gepruft werden

Herr
Rudi Riissel
(80 Jahre)

A

Sehr hohes Risiko

niedrig hoch

v

sehr hoch

Rickmeldungen bitte an data.science@kages.at

Zur Gebrauchsanweisung

Version 0.9

KAGES EINFUH

Diagnosen mit Einfluss auf das statistische Maodell - Bekannte Entlassmedikation mit Einfluss auf das statistische Modell -
Zeige|5 ¥ |Eintrige Suche! Zeige|5 ¥ |Eintrige Suche!
Diagnosen Datum Medikamente Datum
Delir 2019-09-05 Ciprofloxacin 500 mg 2019-04-15
Chronische respiratorische Insuffizienz Ty... 2019-04-15 Dalacin 300 mg 1-1-1 voraussichtlich bis zur Kentrolle in 1 Woche in unserer Ambulanz 2013-07-24
Cholestase 2017-03-15 VPREDMISOLON 50MG 2016-12-09
Benigne Hypertonie 2019-09-02 Trittico ret. 75 mg 0-0-1 2018-00-17
Akutes Ulcus ventriculi 2017-03-29 Lasix 40 mg 1-0-0 unter regelm. Kontrolle der Elektrolyten 2019-07-24
Eintrige 1 bis 5von 41 Zurick 1 3 4 5 g Vorwarts Eintrage 1 bis 5 von 20 Zuriick 1 2 3 4 Vorwarts
Berilcksichtigte Laborwerte der letzten 30 Tage + ‘ ‘ Leistungen mit Einfluss auf das statistische Modell + ‘
+|

Sonstige in die Berechnung eingeflossenen Faktoren

Ftir den Risikoscore dieses Patienten wurden Daten von 30 Fallen beriicksichtigt, davon waren 13 stationdre Aufenthalte. Die zuletzt berticksichtigten Daten sind vom 06.09.2019.

Diese Auswertungen basieren auf in openMEDOCS vorhandenen Informationen Gber den Patienten
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http://pu01ip0001:3838/DelirPrognose_Test_App/?P=36068962&T=KARL

Durch Klick auf die Ampel kann die automatisierte Einschatzung in einer
Web-App gepruft werden

® Prognose eines Delirs

.

Ma)(i Muster Diagnosen mit Einfluss auf das statistische Modell - Bekannte Entlassmedikation mit Einfluss auf das statistische Modell -

(93 Jahre)

Zeige|5 v |Eintrage Suche: Zeige|5 v |Eintrage Suche:
Datum Medikamente Datum
. - . . Arterieller Hypertenus 2015-01-16
Niedriges Risiko
Hypercholesteringmie 2013-11-27
Ausschluss einer Koronare Herzkrankheit 2013-11-27 Es wurden keine Madikamente gefunden
Chronische MINS 2015-01-16
Diabetes mellitus Typ | 2015-01-16
Eintrage 1 bis Svon 5 Zuruck 1 Vorwarts Zurbck Vorwarts
niedrig hoch sehr hoeh
‘ Beriicksichtigte Laborwerte der letzten 30 Tage - ‘ ‘ Leistungen mit Einfluss auf das statistische Modell - ‘
‘ Sonstige in die Berechnung eingeflaossenen Faktoren - ‘

Rickmeldungen bitte an data.science@kages.at

Zur Gebrauch - . . N . . .
e ln e Fiir den Risikoscore dieser Patientin wurden Daten von 4 Fallen berticksichtigt, davon waren 0 stationére Aufenthalte. Die zuletzt beriicksichtigten Daten sind vom 23.08.2019.

Version 0.9

Diese Auswertungen basieren auf in openMEDOCS vorhandenen Informationen Gber den Patienten
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http://pu01ip0001:3838/DelirPrognose_Test_App/?P=361030&T=KARL

Der Trainingsprozess
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Ist das Modell im klinischen Alltag implementiert, kann es validiert werden
(Hier Standort Graz-West)

Retrospektive Analyse Prospektive Analyse
(Janner 2011 — Janner 2018) (1. Mai — 31. Oktober 2018)

Longitudinale Gesundheitsdaten

(n=19,238)
Trainings- Kalibrierungs- Validerungs-
daten Test- daten daten daten
75% l T 25% l T (n =7,514) l (n = 4,676)
Versch. Bestes ML Kalibriertes ML
ML Modelle Modell Modell

Implementierung in openMEDOCS
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Die Validierung der Ergebnisse
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In der Pilotphase konnten 81.9% richtig negativ (kein Delir) und 80.2%

richtig positiv (Delir) angezeigt werden

Kein Delir - d.h. nicht
kein Delir-Risiko!

/
Prognose
Delirpatient Blau Gelb Ro Total
nein 3728 514 308 4550
Ja 25 20 81 126
Total 3753\ 534 389 4676
AN

Hier kbnnen wir uns verbessern!
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Die Algorithmen sind in der
Steiermark an mittlerweile

10 Standorten

im Einsatz und zeigen sehr gute
Ergebnisse
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KAGes

Die Evaluierung am Standort Graz-West wurde durch die teilnehmenden
Stationen ermdglicht

Feedback Protokoll
Vergleich Modell und Expertinnen

Evaluierung vor Ort
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Feedback Protokoll — Die Einschatzungen von Modell und Experten
stimmen in den meisten Fallen Uberein

- Erhebung vor Pilotphase » Erhebung nach Pilotphase
(Frihjahr 2018, n=33) (Herbst 2018, n=82)
Vergleich Kategorien und Wahrscheinlichkeit Vergleich Kategorien und Wahrscheinlichkeit g
1.001 | - >
| 5
>
o]0
— = C
g 0.751 % 0.75- S
= s o u
5 = ‘ k.
= By >
e ) —
T ~ t ©
o = |
:L_éuﬁu- | EMD L|>J
£ £
[ o
g e ‘ ‘ g 0.251
| 0.00 ‘
sehr niedrig eher niedrig  mittel eher hoch  sehr hoch sehr niedrig eher niedrig  mittel eher hoch  sehr hach
Kategorie - Protokoll Kategorie - Protokoll
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Kooperationsprojekt mit der Vinzenz Gruppe
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KAGes

Die Modelle funktionieren nicht nur in der KAGes: Dies zeigen uns erste
Ergebnisse einer erfolgreichen Zusammenarbeit mit der Vinzenz Gruppe

) Vinzenz

Gruppe
Modell mit KAGes-Daten trainiert — Modell mit Daten der Vinzenz
angepasst an Daten-Verfigbarkeit Gruppe getestet
Kages Model - Kages Data Kages Model - Vinzenz Gruppe Data

10
10

Die Kooperation ist
~Work in Progress"!

08
08

06
06

Wir sind zuversichtlich
die Modelle noch weiter
optimieren zu konnen!

04
04

0.2
02

0.0

Area under the curve: 0.8687 Area under the curve: 0.8203

0.0

00 05 1.0
1-Specificity

00 05 10
1 - Specificity
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Wie geht es weiter?
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Themen in Umsetzung bzw. in Vorbereitung

- Vorhersage
- Delir—Hat ein neu aufgenommener Patient ein Risiko ein Delir zu entwickeln?
- Intensivpflichtigkeit - Braucht ein Patient postoperativ ein Intensivbett?
- Dysphagie - Hat ein neu aufgenommener Patient ein Risiko eine Dysphagie zu entwickeln?
- Sturz - Liegt eine Sturzgefdhrdung vor
- Progression nephrologischer Erkrankungen — Fast vs. Slow-Progressors
* Risiko kardiovaskuldrer Erkrankungen — Primdr und Sekunddrprévention
- Stationdre vs. Ambulante Einbestellung auf der Dermatologie

« etc.
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Aufgrund vieler positiver Rickmeldungen haben wir nun begonnen, uns
auch mit anderen Interessenten in Verbindung zu setzen

® Medinfo 2019
|M|A\ Student Paper Award
. First Place

Mol

CERTIFICATE
Best Student Paper Award

Presented to
The paper titled Stefanie Jauk
e papertitied
“Evaluating the Impact of Incorrect Diabetes Coding on the Performance of e
Multivariable Prediction Models" e el

nther Stark, Karl Hasiba,
in Schultz and Johann Kainz

Presented by
efani iether , Stefa d Wemer LEODOLTER . ) )
Stefanie JAUK, Diether KRAMER, Stefan SCHULZ, and We Developadt of a Machliie Laaciing

is awarded with the "Best Student Paper Award" at the 16* International Conference on Model P Ilcting an ICU Admission
“Informatics, Management and Technology in Healthcare” for Patients with Elective Surgery and its
held in Athens, Greece from 6* to 8* July, 2018. Pmspective Validation in
The Chairman of the The Chairghn of the Clinical Practice
Local Organizing Committee Scientific UL§ ing Committee i
professorjohn Mantas Profed$of Arie Hasman
N

MEDINF@ 0.1, \ e

H (3
CONVENTION CENTRE RANCE

e

OXFORD JAMIA: Journal of the

Y PRESS

Risk Prediction of Delirium in Hospitalised Patients Using
Machine Learning: An Implementation and Prospective
www.dHealth.at Evaluation Study

e P www.predicting-health.at

Article Type: | Research and Applications

Machine learning, Prospective studies, Delirium, Electronic health

Keywords: | orde, Clinical decision support, Pradictive model

ONE

Top 3 Journal Medical Informatics!
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Zumindest manche unserer Anwendungen sind als Software als
Medizinprodukt anzusehen!

- D.h. es gilt Normen zu beachten! (13485, 14971, 62304)
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