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1 Einleitung 

Das klinische Data Warehouse dient dazu, die heterogen und nur teilweise strukturiert im klinischen 

Informationssystem der Universität Würzburg gespeicherten Daten aus der Diagnose und Therapie von 

Patienten für Information Retrieval und statistische Auswertungen verfügbar zu machen.  

Derzeit (31.3.2015) sind im Data Warehouse die Domänen Stammdaten, ICD10-kodierte Diagnosen, 

Laborwerte, Prozeduren, Arztbriefe, Echobefunde, Sonographiebefunde, Medikationen, 

Radiologiebefunde, Herzkatheterbefunde, Anamnesebefunde und Patientenbewegungen enthalten und 

können über den PaDaWaN (Patienten Data Warehouse Navigator) [1] abgefragt werden. Auf den 

textuellen Domänen wie z.B. aus Arztbriefen oder Echobefunde werden mithilfe von 

Informationsextraktionsmethoden [2, 3] zusätzliche strukturierte Daten gewonnen. Das Data Warehouse 

umfasst insgesamt einen Datenbestand von 280 Millionen Fakten, die aus  4.4 Millionen Fälle von 1 

Millionen Patienten stammen. 

2 Methoden 

Die Validierung der Datenqualität ist ein sehr wichtiger und zentraler Punkt bei der Erstellung eines 

Data-Warehouses. Ein Prozess für eine gute Datenqualität umfasst Schritte wie Datenbereinigung, 

Datenbearbeitung, Datenfilterung, und Qualitätstests. Qualitätstests können in zwei Kategorien 

eingeteilt werden: in Syntax- und Semantiktests. Während bei der Syntaxprüfung z. B. die Korrektheit 

der Datentypen, die Einhaltung von Zeichenmustern und die Verwendung unerlaubter Zeichen 

betrachtet werden, überprüfen Semantiktests zum einen die Integrität der Daten zu dem Model und 

zum anderen die inhaltlichen Beziehungen dieser Daten. 

Die inhaltlichen Beziehungen der Daten kann als Hintergrundwissen in einem medizinischen 

wissensbasierten System hinterlegt werden [4]. Diese umfassen Beziehungen wie Symptom-Diagnose, 

Diagnose-Therapie und Diagnose-Untersuchung. Ein Beispiel sind Beziehungen zwischen 

Laborwerten und Diagnosen, da bei vielen Diagnosen bestimmte Laborwerte erhöht oder erniedrigt 

sind. Allerdings hängen die Grenzwerte häufig von Alter und Geschlecht der Patienten ab. Die zu 

erwartenden Laborwerte bei einer Diagnose werden auch durch den Schweregrad der Diagnose und 

durch die aktuelle Therapie beeinflusst. Daher verfolgen wir einen Ansatz, der Beziehungen 

differenziert modelliert. Dafür eignet sich eine regelbasierte Wissensbasis, deren Objekte auf die 

Objekte des Data-Warehouses abgebildet werden.    

Als Fallstudie haben wir bekannte Beziehungen zwischen Laborwerten und Diagnosen gewählt, 

insbesondere die Beziehung zwischen einer chronischen Nierenerkrankung (ICD: N18, sowie deren 

Verfeinerungen) und einem erhöhten Kreatinin-Wert im Blut. 



3 Ergebnisse 

Von den knapp 900 000 Patientenfällen der Universitätsklinik, in denen der Creatinin-Wert bestimmt 

wurde, war er in ca. 24% der Fälle erhöht (bei einem Grenzwert von >= 1,1 mg/dl). Bei der Diagnose 

N18 mit ca. 80 000 Patientenfällen hatten ca. 77% einen erhöhten Creatinin-Wert. Für die Validierung 

ist die Aufschlüsselung in die Untergruppen von N18 und deren Anteil mit erhöhtem Creatinin-Wert 

interessant: N18.0 (terminale Niereninsuffizienz): 99%, N18.1 und N18.2: Chronische 

Nierenerkrankung Stadium 1 oder 2: 40%, N18.3 (Stadium 3): 89%, 18.4 und N18.5. (Stadium 4 oder 

5): 99,6%, N18.81 und N18.82 (chronische Niereninsuffizienz, Stadium 1 oder 2): 69%, N18.83 

(Stadium 3): 94%, N18.84 (Stadium 4): 98%. Insbesondere bei der chronischen Niereninsuffizienz in 

Stadium 3 oder 4 wäre ein Wert von 100% zu erwarten gewesen. Wir haben daher die zugehörigen 

Arztbriefe stichprobenartig überprüft: Es scheint tatsächlich in den meisten Fällen mit N18.84 oder 

N18.83 bei normalem Creatinin-Wert Fehler bei der Kodierung zu geben, da teilweise eine akute 

Niereninsuffizienz vorlag (ICD Code N17), aber im Arztbrief keine Hinweise auf Niereninsuffizienz 

enthalten waren. 

 

4 Diskussion 

Die Fallstudie zeigt, dass die Methode der Konsistenzüberprüfung von Diagnosen und Laborwerten das 

Potential hat, Inkonsistenzen bei der Dokumentation medizinischer Befunde zu finden. Um das 

systematisch durchführen zu können, müssen außer den ICD-Codes der Diagnosen auch die Extraktion 

von Diagnosen aus Arztbriefen hinzugezogen werden, da diese häufig zuverlässiger sind als die primär 

für die Abrechnung verwendeten ICD-Codes. Weiterhin sollten auch weitere Patientenparameter wie 

z.B. Alter, Geschlecht und Medikation zur Bewertung der Konsistenten genutzt werden, was über die 

Anbindung an eine medizinische Wissensbasis umgesetzt werden soll.   
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