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Zusammenfassung

Hintergrund. Befragungen zur Patientenzufriedenheit sind ein etabliertes Verfahren im
Gesundheitswesen — mit dem Ziel der Kundenbindung, Qualitédtssicherung und wissen-
schaftlichen Analyse von Priferenzen. Die iiblichen Auswertungsstandards lassen zumeist
nicht erkennen, welche Erfahrungen in der Arztpraxis oder im Krankenhaus letztlich die
Entscheidung, dort wieder hinzugehen, beeinflussen. Dies begrenzt auch die Moglichkeit
einer gezielten Intervention.

Fragestellung. Aus den Antworten von ca. 87.700 Patienten zu 26 Merkmalen der Zufrie-
denheit mit ihrem Krankenhausaufenthalt sollten die Entscheidung zur ,,Weiterempfehlung
des Krankenhauses* mittels der Methode ,,Entscheidungsbaum*® untersucht und die Ergeb-
nisse mit multivariaten Standardanalysen (multiple logistische Regression) verglichen
werden. Besondere Beachtung sollte die gro3e Zahl ,,fehlender Werte* finden.

Methode. Priméres Kriterium fiir die beiden Methoden ,,Entscheidungsbaum® und mul-
tiple logistische Regression war die Weiterempfehlung eines Krankenhauses durch Pati-
enten (als Indikator fiir ,,globale Patientenzufriedenheit*). Pradiktoren waren 26 Bewertun-
gen verschiedener Eigenschaften des Krankenhauses und der Erfahrungen wéhrend des
Aufenthaltes, z. B. Behandlungs- und Betreuungsqualitit oder Zimmerausstattung. Den
Entscheidungsbaum haben wir im Programm ,,Partition* im Modul JMP von SAS model-
liert.

Ergebnisse. Als wichtiger Faktor fiir die Patientenzufriedenheit erwies sich die ,,aufmerk-
same Behandlung im Krankenhaus®. Dieser Faktor war das oberste Blatt im Entschei-
dungsbaum und hatte auch in der multiplen Regression ein adjustiertes Odds Ratio (OR)
von 2,4 (95%-Vertrauensintervall: 2,3 bis 2,6). Ebenfalls sehr wichtig im Baum und in der
multiplen Regression waren: gute Betreuung (OR=3,8; 3,4 — 4,3) und Behandlungserfolg
(2,9; 2,6 — 3,1). Fiir die weitere Analyse im Entscheidungsbaum wihlten wir folgende Ein-
stellungen: pro ,,Blatt“ mind. 4.000 ,,Félle* (Personen), 5-fache Kreuzvalidierung sowie
Einschluss fehlender Werte. Der Datensatz wurde in 70 % Trainingsdaten und 30 % Vali-
dierungsdaten gesplittet. Die Losung, die sich aus den von uns gewéhlten Kriterien ergab,
filhrte zu 11 Teilungen. Die ROC-Kurven sowohl fiir die Trainings- als auch Validierungs-
Stichprobe hatten dann eine Fliache unter der Kurve (area under the curve; AUC) von
knapp tiber 80%. Insbesondere die Kombination von aufmerksamer Behandlung, Erkla-
rung des Befundes, Zimmerausstattung und Behandlungserfolg fiihrte zur Zufriedenheit bei
fast allen Befragten (89 %). Umgekehrt zeigte der Entscheidungsbaum, dass Defizite in der
,aufmerksamen Behandlung® durch eine ,,gute Gesamtbetreuung* und ,,Vermeidung von
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Arger* soweit kompensiert werden konnte, dass immerhin noch 49 % der Patienten mit
dem betreffenden Krankenhaus zufrieden waren.

Diskussion. Eindrucksvoll zeigte der ,,Entscheidungsbaum® die Bedeutung einer aufmerk-
samen Behandlung, umsichtigen Betreuung und verstandlichen Informationen seitens der
Arzte, Pfleger und Schwestern — typisch drztliche und pflegerische Leistungen, die durch-
aus beeinflussbar sind bzw. deren Bedeutung den im Krankenhaus Beschiftigten vermit-
telbar sein sollte. Fiir aussagefdhige Ergebnisse ist die Modellierung der Voreinstellungen
im Entscheidungsbaum wichtig.

Schliisselworter: JMP, Entscheidungsbaum, Decision Tree, Patientenzufriedenheit,
Krankenhaus

1 Einleitung

Die Zufriedenheit von Patienten mit ihrer medizinischen Versorgung hat sich in den
letzten Jahren zu einem Marketing-Argument entwickelt; vor allem aber gilt die Pati-
entenzufriedenheit als sensibler und verlésslicher Indikator fiir die Qualitdt der medizi-
nischen Behandlung [1, 2]. Zufriedenheit ist ein multidimensionales Konstrukt, in das
u.a. die Bewertung der technischen und emotionalen Aspekte medizinischen Handelns
einflieBen, aber auch externe Bedingungen, wie die bauliche Qualitit, Erreichbarkeit
oder Wartezeiten. Zufriedenheit ist gewissermallen das Endprodukt der subjektiven Be-
wertung dieser verschiedenen Dimensionen unter Beriicksichtigung ihrer unterschiedli-
chen Bedeutung fiir den einzelnen.

Fiir die Erhebung der Zufriedenheit stehen zahlreiche Instrumente, im Regelfall stan-
dardisierte Fragebogen zur Verfiigung [3], welche die verschiedenen organisatorischen
Gegebenheiten (z. B. in der Arztpraxis oder im Krankenhaus) beriicksichtigen. Die Fra-
gen, die dabei zum Einsatz kommen, sind im Regelfall strukturell nicht anders, als man
dies von Hotel-Befragungen u. &. kennt. Mittlerweile gelten mehrere dieser Erhebungs-
instrumente als valide; die Auswertung stellt Forscher und Praktiker aber vor Probleme
— gerade wenn Studien zur Patientenzufriedenheit handlungs- bzw. interventionsorien-
tiert sein sollen.

Bei der Auswertung konnte man ganz einfach deskriptiv vorgehen und Antwort fiir
Antwort einzeln oder als Summenscores (z. B. auf Basis einer Faktorenanalyse) aus-
werten. Damit konnen evtl. einzelne Schwachstellen einer medizinischen Einrichtung
abgebildet werden. Aber aus einer solchen Auswertung lisst sich nicht oder nur unzu-
reichend erkennen, welche Erfahrungen in der Arztpraxis oder im Krankenhaus letztlich
die Entscheidung, dort wieder hinzugehen, beeinflussen. Dies begrenzt auch die Mog-
lichkeit einer gezielten Intervention.

Scheinbar bieten Verfahren wie die multiple logistische Regression die Méglichkeit, ein
Ereignis auf Basis mehrerer Variablen zu erkldren. Im Fall der Patientenzufriedenheit
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konnte man sich vorstellen, Patienten zu fragen, ob sie dieselbe Praxis oder dasselbe
Krankenhaus Verwandten und Bekannten empfehlen wiirden, um dann zu priifen, wel-
che Fragen zur Zufriedenheit am stirksten mit dieser Empfehlung assoziiert sind. Dieses
Verfahren stof3t aber schnell an Grenzen, wenn die Zahl der Variablen — also die ver-
schiedenen Fragen zur Zufriedenheit — umfangreich sind und man auch noch (ggf.
mehrfache) Interaktionen zwischen den Variablen beriicksichtigen mochte.

Als Alternative bietet sich der sog. Entscheidungsbaum an — ein Verfahren, mit dem der
Einfluss einer beliebig groflen Zahl von Variablen, einschlieBlich ihrer Interaktion auf
eine Ziel-Variable untersucht werden kann. Um allerdings eine Entscheidungsbaum-
Analyse durchzufiihren und die Ergebnisse moglichst intuitiv zu verstehen, sind leis-
tungsfahige Software-Module notwendig. Mit dem Modul JMP steht in SAS ein solches
Verfahren zur Verfiigung, das wir fiir die Auswertung eines umfangreichen Datensatzes
zur Patientenzufriedenheit im Krankenhaus verwendet und im praktischen Handling
tiberpriift haben.

2 Methode

Antworten von Patienten zur Frage der Zufriedenheit im Krankenhaus wurden
explorativ mit der Methode ,,Entscheidungsbaum®, unter Verwendung des Moduls JMP
ausgewertet.

2.1 Stichprobe und Fragebogen

Es lagen Antworten von ca. 87.700 Patienten aus verschiedenen Krankenhdusern und
von verschiedenen Stationen vor. Das Alter der Patienten war erwartungsgemal3 hoher
als im Durchschnitt der Bevdlkerung (Mittelwert: 60,6; Standardabweichung: 16,3);
entsprechend lag auch der Anteil der Frauen etwas hoher (54 %).

Alle Befragten hatten den Zufriedenheitsbogen des Picker-Instituts ausgefiillt [4]. Die-
ser Fragebogen hat den Vorteil, nicht nur global nach Zufriedenheit mit den verschiede-
nen Personen oder Bereichen eines Krankenhauses zu fragen, sondern kritische Verhal-
tensweisen und Ereignisse zu erheben. Zum Beispiel wird danach gefragt, ob man ver-
stindliche Antworten erhielt, wenn man Arzte oder Pflegepersonen fragte — mit der
Antwortmdéglichkeit: ,,Ja, immer*; ,,JJa, manchmal; ,Nein*“ und ,,Ich hatte keine Fra-
gen®. Der Fragebogen ist mit insgesamt 98 Fragen bzw. Items sehr detailliert.

2.2 Auswertung

Die Patienten wurden unter anderem danach gefragt, ob sie das betreffende Kranken-
haus ihrer Familie oder ihren Freunden weiterempfehlen wiirden. Die Antworten auf
diese Frage haben wir als globales Mal} der Zufriedenheit gewertet und die Stichprobe
dichotomisiert (Antwort: ,,Ja, ganz sicher” = ,zufrieden* vs. Antworten: ,Ja, wahr-
scheinlich* oder ,,Nein“ = ,nicht zufrieden*). Mit der Methode ,,Entscheidungsbaum*
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sollte statistisch nachvollzogen werden, wie die Entscheidung zur Weiterempfehlung
eines Krankenhauses bzw. Nicht-Empfehlung zustande kommt.

Eine gute Beschreibung der Methode findet sich z.B. bei [5]. An dieser Stelle seien nur
einige Merkmale bei der Konstruktion von Entscheidungsbaumen beschrieben. Der Ge-
samtdatensatz (bzw. ein Trainingsdatensatz) mit seiner Aufteilung nach dem Kriterium
— in unserem Fall also die Unterscheidung nach Empfehlung bzw. Nicht-Empfehlung —
wird als Wurzel bezeichnet. Es werden nun schrittweise diejenigen Merkmale gesucht,
mit dem sich der Datensatz gemil dem Kriterium bestmoglich teilen ldsst. Bspw.
konnte dies zundchst das Merkmal ,,Qualitdt des Essens sein. Die Teilung des Daten-
satzes in Personen, die mit dem Essen zufrieden sind, und Personen, die damit unzufrie-
den sind, wiirde also — im Vergleich zu allen denkbaren anderen Teilungen — die beste
Vorhersagemoglichkeit ergeben, wer ein Krankenhaus weiterempfehlen diirfte. Man hat
also die vergleichsweise beste Trefferqualitidt bei der Annahme, dass die zufriedenen
Esser das Krankenhaus wohl weiterempfehlen und umgekehrt. Die Prognose selbst
muss nicht besonders gut bzw. sicher sein (vielleicht wiirden 40% der zufriedenen Esser
das Krankenhaus gar nicht weiterempfehlen); nur ist diese erste Prognose auf Basis ei-
ner ersten Teilung immer noch besser als jede andere mogliche Aufteilung des Daten-
satzes.

In einem weiteren Teilungsschritt wiirde man nun versuchen, entweder die Gruppe der
zufriedenen oder unzufriedenen Esser nach einem weiteren Merkmal aufzuteilen, um
fiir diese Untergruppen die prognostische Qualitdt hinsichtlich des Kriteriums zu ver-
bessern. Um noch einmal beim Beispiel zu bleiben: Man konnte die Gruppe der unzu-
friedenen Esser danach aufteilen, ob sie mit der arztlichen Information zufrieden oder
unzufrieden waren. Die beiden Merkmale Unzufriedenheit mit dem Essen und der drzt-
lichen Information werden vermutlich die Wahrscheinlichkeit erhohen, das Kranken-
haus nicht weiterzuempfehlen — und damit auch unsere prognostische Fahigkeit, dieses
Kriterium vorauszusagen.

Schon an dieser Stelle deuten sich drei wesentliche Eigenschaften der Methode ,,Ent-
scheidungsbaum® an: (1) Es bedarf eines Kriteriums fiir die Teilung, d.h. an welcher
Stelle des Entscheidungsbaums weitergeteilt und welches Kriterium dafiir gewahlt wird;
(2) es bedarf genauso eines Abbruchkriteriums, wann nicht weitergeteilt werden soll,
weil natiirlich jede weitere Teilung immer noch — und sei es minimal — die Prognose
verbessert; (3) das Verfahren wird relativ schnell uniibersichtlich. Die Vorteile des Ent-
scheidungsbaums, aber auch die zuletzt genannten Probleme mdchten wir an unserem
Beispiel-Datensatz erldutern.

3 Ergebnisse

Unter der Annahme, dass eine vorbehaltlose Weiterempfehlung des Krankenhauses eine
globale Zufriedenheit ausdriickt, waren 67,3 % der Befragten mit ihrem Krankenhaus-
aufenthalt zufrieden. Um einen ersten Eindruck zu erhalten, welche Erfahrungen im
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Krankenhaus mit der globalen Zufriedenheit assoziiert sind, zeigt Tabelle 1 die 15
wichtigsten Variablen, einschlielich ihrer Odds Ratios als Effektmal3. Ebenfalls zur
Information finden sich dort auch die Ergebnisse einer multiplen logistischen Regres-
sion mit Einschluss dieser zehn wichtigsten Variablen. Den stirksten Effekt haben die
eingeschitzte Betreuung im Krankenhaus, das Vertrauen in die Arzte, Behandlungser-
folg sowie die Erfahrung, von Arzten aufmerksam behandelt worden zu sein. Bei dieser
Auswertungsvariante gab es bereits fast 23.000 ,,fehlende Werte*. Hitte man iibrigens
alle 31 Bewertungen in die logistische Regression eingeschlossen, wire die Zahl feh-
lender Werte auf fast 42.000 gestiegen.

Im Vergleich dazu nun die Vorgehensweise und Ergebnisse mit der Methode ,,Ent-
scheidungsbaum®. Das Modul JMP ist in SAS eingebunden, so dass der fiir die multiple
Regression verwendete SAS-Datensatz unmittelbar auch fiir JMP verwendbar ist. Etwas
verwirrend ist am Anfang, dass man im Menii-gesteuerten Programm eine Prozedur
,Entscheidungsbaum® bzw. ,,decision tree nicht findet. Das vergleichbare statistische
Verfahren firmiert bei JMP als ,,partition* unter dem Haupt-Menii ,,Modellierung*.

Tabelle 1: Faktoren fiir eine Weiterempfehlung eines Krankenhauses

Adjustiert
Variable * Odds Ratio Odds Ratio  (95%-Intervall)
Gute Betreuung 32,0 3.8 34-43
Behandlungserfolg 9,0 2,8 2,6-3,1
Aufmerksame Behandlung 8,0 2.4 2,3-2,6
Vertrauen in Arzte 9,8 2,4 2,3-2,6
Von anderen empfohlen 2,6 2,0 1,9-23
Empfohlen durch Familie 2.3 2,0 1,9-2,2
Gute Zimmerausstattung 3,9 1,8 1,7-1,9
Gutes Essen 3.3 1,7 1,6 -1,8
Kenne Krankenhaus 1,5 1,7 1,6 -1,8
Krankenhaus nicht in der Ndhe 1,5 1,7 1,6 -1,8
Keinen Arger 4,8 1,7 1,6 -1,8
Ergebnisse erklart 4.6 1,6 1,5-1,7
Gute Nasszellen 2,9 1,6 1,5-1,7
Symptome erklart 3,8 1,5 1,4-1,6
Antworten der Arzte verstindlich 6.4 1,5 1,4-1,6

* sortiert nach adjustierten Odds Ratios; missing values: n = 22.691

Nach Aufrufen des entsprechenden Menii-Punktes miissen das Kriterium (bei uns also
Krankenhaus-Empfehlung) und die Liste moglicher entscheidungsrelevanter Variablen
eingegeben werden. Wie fiir diese Methode nicht uniiblich, haben wir alle zur Verfi-
gung stehenden Variablen in das Model mitaufgenommen, vor allem natiirlich die ein-
zelnen Zufriedenheitsaspekte, aber auch Geschlecht und Alter, Grof3e des Krankenhau-
ses etc. Alle Variablen lagen kategorial vor bzw. wurden (z.B. im Falle des Alters) ka-
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tegorial gruppiert, viele Variablen mit Mehrfach-Auspragung dichotomisiert. Das wire
iibrigens nicht erforderlich gewesen, da alle Varianten von Variablen im Entschei-
dungsbaum mdglich sind, eine Dichotomisierung bzw. eine Begrenzung der Variablen
auf wenige Auspriagungen Variablen aber am einfachsten ,,lesbar* ist.

Die erste Teilung des Datensatzes erfolgt — etwas abweichend von den Ergebnissen der
logistischen Regression — nicht anhand der Variablen ,,Gute Betreuung®, sondern an-
hand ,,Aufmerksame Behandlung durch Arzte* (Abbildung 1). Die Information, die man
durch diese Teilung des Datensatzes bzw. an dieser Stelle des Entscheidungsbaums
erhélt, konnte man folgendermallen lesen: Wenn man lediglich weil3, dass ein Patient
mit der arztlichen Aufmerksamkeit im Krankenhaus zufrieden war, wird man mit 78 %
Wahrscheinlichkeit voraussagen konnen, dass diese Person das Krankenhaus weiter-
empfiehlt. In der nichsten Stufe des Entscheidungsbaums bzw. durch die nichste Tei-
lung des Datensatzes wird man versuchen, dasjenige Merkmal zu finden, das zum
grofiten Informationsgewinn in der Prognose beitrdgt. Im konkreten Fall wiirde eine
weitere Teilung optimal am Knoten ,,Zufriedenheit mit aufmerksamen Behandlung*
ansetzen — und nicht (was auch denkbar gewesen wére) bei der Unzufriedenheit mit der
Behandlung. Und das optimalste Trennungsmerkmal ist ,,Vertrauen in die Arzte” (Ab-
bildung 2). Mit anderen Worten: Wenn man weil3, dass eine Person sich aufmerksam
behandelt fiihlte und Vertrauen hatte, kann man nun schon mit einer Sicherheit von
80 % davon ausgehen, dass diese Person das Krankenhaus weiterempfiehlt — oder
anders formuliert: Von allen Personen, fiir die diese Kombination zutrifft, werden 80 %
eine Weiterempfehlung aussprechen. Damit deutet sich dann auch die unterschiedliche
Betrachtungsweise im Vergleich zur logistischen Regression an.

Anzahl
r H Teilungen Einsetzungen AlCe
0,132 B77TE 1 i70B 257702
I
Alle Zeilen
Log-
Haufigkeiten 32 Wertigkeit
BY77E 11118495 21813201
Kategore Rate Wahrsch.
ja 08712 08712
neimn 0,328\ 0,3288
I
I |
Aufmerksam_30{nein) Aufrmerksam_30{ja)
[ T .
Haufigkeiten G2 Haufigkeiten G2
19850 24774443 67428 T2030,577
Kategorie Rate Wahrsch. || Kategorie Rate Wahrsch.
=] 0.3123 03123 || ja 07764 0,7 768
nein 06877 0,8BTT || nein 02232 0,2232

Teilungsverlauf

Abbildung 1: Entscheidungsbaum — 1. Teilung
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Bisher haben wir den Entscheidungsbaum rein intuitiv und ohne definierte Kriterien
wachsen lassen. Im Folgenden soll es darum gehen, wie weit man die Kriterien fiir die
Teilung steuern kann — und soll das gleich im Programm selbst demonstriert werden.
Das inhdrente Problem der Methode ,,Entscheidungsbaum ist, dass fast zwangslaufig
jede weitere Teilung zu einer Verbesserung der Prognose fiihrt — zumindest fiir die
Trainingsdaten, diese Verbesserung sich aber nicht unbedingt fiir die Validierungsdaten
verallgemeinern ldsst. Ab einer bestimmten Progression der Teilungen tritt das soge-
nannte ,,overfitting“ auf den Trainingsdaten ein [6]. Abbildung 3 veranschaulicht dieses
Phanomen. Schon deshalb sollte man die Stichprobe in Trainings- und Validierungsda-
ten teilen, um sicher zu stellen, dass weitere Teilungen im Entscheidungsbaum einen
messbaren Informationsgewinn auch fiir die Validierungs-Stichprobe bedeuten.

Ein weiteres mogliches Kriterium ist eine Mindestzahl an Beobachtungen fiir jedes Blatt
des Entscheidungsbaums. Aufgrund der groBBen Stichprobe konnten wir dieses Krite-
rium groBziigig mit n=4000 definieren. Damit ist garantiert, dass hinter jeder Entschei-
dungsregel mit 5% der Gesamtheit auch eine praktisch relevante Zahl von Probanden
bzw. Patienten steht.

«|Partition fiir Empfehlung

* Aufmerksam_behand_30(nein) * Aufmerksam_behand_30(, ja)

Log- Hiufigkeiten G2

Haufigkeiten G2 Wertigkeit 47654 50673024

13682 16750264 448 52363 Kategorie Rate Wahrsch.
Kategorie Rate Wahrsch. ja 07762 07762
ja 0,3031 03031 nein 02238 02238
nein 0,6969 06969 [»/ Kandidaten

¥ Betreuung_64(schlecht, ) ¥ Betreuung_64(gut)
[ .
Haufigkeiten Gr2 Haufigkeiten G2
4192 1997 8241 8480 12799,135
Kategorie Rate Wahrsch. | Kategorie Rate Wahrsch.
ja 0,0842 0,0843 || ja 04090 04080
nein 0,9358 0,9357 || nein 0,5810 0,5810
| Kandidaten || Kandidaten

Abbildung 2: Entscheidungsbaum — 2. Teilung
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Abbildung 3: Entscheidungsbaum — Overfitting der Trainigsdaten nach [6]

Ein weiteres, gerade flir unsere Stichprobe sinnvolles Kriterium im ,,Entscheidungs-
baum* ist die Art der Beriicksichtigung fehlender Werte. Sie knnen per Zufall einer der
beiden Teilungsvarianten zugeteilt werden (als ,,Einsetzungen* in Abbildung 1 gekenn-
zeichnet) — sicher unproblematisch bei nur wenigen fehlenden Werten. Bei einer Viel-
zahl fehlender Werte ist dagegen das Kriterium sinnvoll, die fehlenden Werte sichtbar
einer der beiden Teilungsvarianten zuzuweisen. Ein ,,Bla
prigung einer Kategorie symbolisieret ,,fehlende Werte*;. In Abbildung 4 wiren also
der Kategorie ,,Betreuung 64 (schlecht; ) und ,,Ant-
wort Verstand 9“ (nein, , keine Fragen). Gerade diese Mallinahme trigt im Gegensatz

die ,fehlenden Werte®“ bei

zu logistischen Regressionen zur Transparenz der Methode bei.

¥ Betreuung_64(schlecht, )

Hiufigkeiten G"2

4182 1897 8241
Rate Wahrsch.
]a 0,0642 0,0643
nein 0,9358 09357
> Kandidaten

Kategorie

¥ Betreuung_64(gut)

Log-
Hiufigkeiten G"2  Wertigkeit
89460 12799135 61,026865

Kategorie Rate Wahrsch.
ja 0,4090 04090
nein 0,5910 0,5910

Abbildung 4: Fehlende Werte
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Y Antwort_Verstand_9(nein, , keine T Antwort_Verstand_9(ja)

Fragen)
Hiufigkeiten G"2

Hiufigkeiten G"2 5383 74126715

4107 9122,7823 Kategorie Rate Wahrsch.
Kategorie Rate Wahrsch. ja 04805 04805
ja 0,3158 0,3159 nein 05195 05195
nein 06842 06841 [» Kandidaten
[»| Kandidaten

“ bei der betreffenden Aus-
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Auch im Sinne gezielter Qualititssicherung ist eine weitere Option in JMP sinnvoll:
namlich die ,,Sperrung von Variablen fiir die weitere Analyse. Bewusst haben wir in
unserem ersten Anlauf der Datenanalyse mehr oder minder alle Variablen, die uns zur
Verfiigung standen, in das Modell eingeschlossen (einschl. Alter und Geschlecht der
Patienten oder auch die GroBe des jeweiligen Krankenhauses). Das kann im Einzelfall
natlirlich interessant sein (iibrigens spielte bei uns nur das Alter der Patienten eine
Rolle). Unter dem Aspekt der Qualititssicherung aber wiirde man moglicherweise der
GroBe des Krankenhauses oder auch dem Alter der Befragten nicht unbedingt Bedeu-
tung beimessen, weil man diese Faktoren nicht dndern kann. Es konnte sich dann als
sinnvoll herausstellen, diese Faktoren aus dem Modell auszuschlielen und erneut das
Modell zu rechnen (beides ist in JMP leicht umsetzbar).

So intuitiv und leicht zugidnglich die Meniisteuerung bei JMP ist, so enervierend kann
das immer gleiche Anklicken bestimmter Optionen werden, wenn man kleine Varianten
durchrechnen mochte. Hier bietet ein Skriptfenster (Abbildung 5) den Vorteil den Pro-
gramm-Code darzustellen, in dem dann selbst an den entscheidenden Stellen eine Vari-
ante eingefligt werden kann. In der erwéhnten Abbildung zeigen die Pfeile beispielhaft
wo man die minimale Anzahl fiir die Teilung bzw. die Beriicksichtigung fehlender
Werte dndern kann.

= Skriptfenster - JMP

Datei Bearbeiten Tabellen DOE  Analysieren Graph Exfras  Ansicht  Fenster  Hife
B EE %k B8R pdedmp vt

Y. A~
Minimale Anzahl fir Teilung( 4000 ), _
Walidierungsanteil({ 0.3 },

Teilungswahrzcheinlichkeit anzeigen{ 1 ),
Eleine Baumansicht({ 1 ),

BElattbhericht{ 1 )},

Spaltenkbeitrage( 1 },

Name{ "ROC-Eurwve™ )} (1),

Mame{ "Lift-Eurwve" ){1),
Teilungskandidaten scrtieren{ 1 ),
Teilungsverlauf({ 1 ),

Anpassungsdetails anzeigen{ 1 ),
Kategorien fehlender Werte( 1 ),l _
Eriterium({ "Signifikanz maximieren"™ },
Name({ "E-fache Kreuzwvalidierung" }{5),

Abbildung 5: Skriptfenster
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. Blattbericht

Zielgrétenwahrscheinlichkeit

Benennung des Blattes ja nein
Aufmerksam_behand_30(nein)&Betreuung_B4(schlecht, ) 0,0643 09357
Aufmerksam_behand_30(nein)&Betreuung_B4({gut)&Antwort_Verstand_9(nein, , keine Fragen) 03159 06841
Aufmerksam_behand_30({nein)&Betreuung_B4(gut)&Antwart_Verstand_9(ja) 04805 05195
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(nein, , keine Unters)&Antwort_erstand_9(ne 0,51495 04805
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(nein, , keine Unters)&Antwort_Verstand_G(ja) 06835 03165
Aufrnerksarn_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer 2B(immer)&Zimrm_ausstatt 55 1(schlecht) 06283 03737
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(immer)&Zimm_ausstatt_55_1(nicht wichtig, , 0,7348 02652
Aufrnerksam_kbehand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(immer)&Zimm_ausstatt_55_1(nicht wichtig, , 0,7928 02072
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(immer)&Zimm_ausstatt_65_1(nicht wichtig, , 08238 0,1782
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_2B(immer)&Zimm_ausstatt_65_1(nicht wichtig, , 0.5786 01234
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_2B(immer)&Zimm_ausstatt_85_1(nicht wichtig, , 0,5028 0,0gvz
Aufmerksam_behand_30(, ja)&Ergeb_erklaer_28(immer)&Zimm_ausstatt_ 55 1(nicht wichtig, , 08329 00671

Abbildung 6: Entscheidungsregeln

Fiir die Uberpriifung der Giite des Entscheidungsbaums haben wir die Daten in 70 %
Trainingsdaten und 30 % Validierungsdaten aufgeteilt. Die Losung, die sich aus den
von uns gewdhlten Kriterien ergab, fiihrte zu 11 Teilungen. Abbildung 6 zeigt die Ent-
scheidungsregeln, die sich als am prognostisch effizientesten bei dieser Anzahl von
Teilungen herausgestellt haben. Abbildung 7 zeigt dann die ROC-Kurven sowohl fiir
die Trainings- als auch Validierungs-Stichprobe mit einer recht akzeptablen Flache un-
ter der ROC-Kurve (area under the curve; AUC) von knapp tiber 80 %. Das ist auch
nach mehrfach gezielten Durchrechnen mit verschiedensten Teilungsvarianten der der-
zeit beste Kompromiss.

4 Receiver-Operationscharakteristik 4 Receiver-Operationscharakteristik zu Validierungsd
1,00 e 1,00 e ——
0,90 0,90
0,80+ s 0,804
0,70 A 0,70 p

E 060 ' E 0,60
= E = j
Sp50d 4 = 04804
= - = 4
ho40- // h 0404 /f
020 // 0,304//
0,20/ 0,20/
0,104/ 0,104/
0,00 1T 0,00+ T
goo 020 040 060 08B0 1,00 goo 020 040 0 0BO  OBO 1,00
1-Spezifizitat 1-Spezifizitat
Empfehlung Fliche Empfehlung Fliche
ja 0,7508 ja 0,7838
nein 0,7308 nein 0,7838

Abbildung 7: ROC-Kurven fiir Trainings- und Validierungsdaten

Die gefundene Entscheidungsbaum-Variante kann man iibrigens als SAS-Code mit den
entsprechend verschachtelnden do-if-end-loops als SAS-Code schreiben lassen (aus-
schnittsweise in Abbildung 8). Auch das kann man als klaren Transparenz-Vorteil se-
hen, insoweit tatsédchlich die Entscheidungsregeln fiir jede Person des Datensatzes eine
errechnete Wahrscheinlichkeit fiir die Weiterempfehlung des Krankenhauses ergeben,
die dann mit der tatsdchlichen Entscheidung verglichen werden kann (Abbildung 9). So

258



JMP: Anwendungen

zeigt sich bei Patient 11986 eine falsche Zuordnung, die man bei Bedarf dann genauer
tiberpriifen konnte.

4 Diskussion

Die Erfahrungen im Krankenhaus und die Zufriedenheit mit dem dortigen Aufenthalt
standen zwar nicht im Vordergrund dieses Beitrages, aber - noch weit deutlicher als in
der logistischen Regression - zeigte sich im Entscheidungsbaum, dass flir die Patienten
aufmerksame Behandlung, umsichtige Betreuung und verstdndliche Informationen sei-
tens der Arzte, Pfleger und Schwestern am wichtigsten sind. Natiirlich wissen wir, dass
auch scheinbar duBerliche Faktoren wie die Ausstattung des Zimmers und die Qualitét
des Essens wichtig sind, aber sie stehen hier erst an dritter und vierter Stelle.

Das bedeutet aber auch, dass der Entscheidungsbaum uns deutlich macht, dass die Kri-
terien fiir eine letztendliche Bewertung des Krankenhauses zu komplex sind, als dass
eine einfache Manipulation wie z. B. Zimmerkosmetik oder etwas besseres Essen schon
nachhaltig die Beurteilung des Krankenhauses dndern wiirde. Umgekehrt wird deutlich,
dass es typisch drztliche und pflegerische Leistungen sind, die liber die Bewertung von
Patienten entscheiden und in der Tat auch durch die Krankenhausleitung zu dndern sind
bzw. deren Bedeutung den im Krankenhaus Beschéftigten vermittelbar sein sollte.

8 Partition SAS Scoring Code - JMP

Datel  Bearbeiten  Tabelen DOE  Analysieren  Graph  Exiras  Ansicht  Fenster  Hilfe

W 2 . =Y -~ -
G E B &R, Mk 6 s | & El
LABEL Prob ja= 'Predicted: Empfehlung=ja’;

LABEL Prob nein= '"Predicted: Empfehlung=nesinT;

Proeb ja=0;
Proeb nein=o0;
IF Aufmerksam_behand_30="nein' THEN DO;

IF Betreuung G4="schlecht®™ OR Betreuung 64='' THEN DO; Prob_ja=Prob_jat0.0643057658861834;
Prob_nein=Probk nein+0.93569%94234113817;

END;

ELEZE DOy

IF Antwort_Verstand %="nein' OR Antwort_V¥erstand_ 9='" OR Antwort_Verstand_%='keine Fragen' THEN DO;

Prok_ja=Probk_ja+0.315874286665999; Prok_nein=Prob_nein+0.684125713334001;
END;
ELSE DO; Prob_ja=Frob_Jjat0.480502721259605,; Prob nein=Prok nein+0.519497278740396;
END;
END;
END,
ELZE DO/

IF Ergeb_erklaer_2Z8="nein' OR Ergeb erklasr_ Z8="" OR Ergeb_erklaer_28="keine Unters®™ THEN DO,
IF Antwort Verstand 9="nein' OR Antwort Verstand 9='" OR Antwort Verstand 9='keine Fragen' THEN DO;
END;

ELSE DO; Prob ja=Prob jat0.683461884486395; Prob nein=Prob neint0.31653B115513605;
END;
END;

Abbildung 8: SAS-Scoring-Code
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DOE  Analysieren Graph  Exiras  Ansicht  Femster  Hife

Be e pEsiBe R T B O

>'F Wahrsch. Wahrsch.
Geschlecht | Versicher | Betten | jungalt | Empfehlung (Empfehlung==ja (Empfehlung==nei Blatthummer (
11984 Mann Kasse <999 = (5 ia 08765624956 0,1234375004 10
11985 Frau Kasse =999 = G4 ja 0,7928264323 0,2071735677 a8
11986 Mann Kasse <999 < (5 nein 0,734779348 0,265220654 7
11987 Mann Kasse <999 = (5 nein 0,0643057659 0,93565942341 1
11988 Frau Kasse =999 = G5 ja 0,626339329 0,373660671 5
11989 Frau Kasse <999 = G4 ja 0,3158742867 0,6841257133 2
11980 Frau Kasse <999 > B4 ia 0,734779346 0265220654 7
11981 Frau Kasse =999 = B5 ja 0,9328694052 0,0671305948 12
11992 Frau Kasse <999 < (5 ia 0,7928284323 02071735677 8
11983 Mann Privat <999 < (5 ia 0626339329 0,3736B0671 g
11984 Mann Kasse =999 = G5 ja 0,6834618845 0,3165381155 ]
11995 Frau Kasse <999 = G4 ja 0,9328694052 0,0671305948 12
11986 Frau Kasse <999 > B4 nein 0,0643057659 0,93565942341 1
11987 Frau Kasse =999 = B5 ja 0,8765624956 0,1234375004 10
11988 Mann Kasse =999 < (5 ja 0,7928264323 02071735677 8

Abbildung 9: SAS-Scoring; verglichen mit tatsdchlicher Entscheidung (,,Empfehlung®)

Eine deutliche Einschrinkung zur Validitit der Ergebnisse bzw. zur Validitit der Me-
thode ,,Entscheidungsbaum‘ muss gemacht werden. Diese Methode ist eine rein fiktive
Nachbildung eines Entscheidungsprozesses und besagt nichts {iber den tatsdachlichen
Ablauf einer Entscheidung — und schon gar nichts iiber den Einzelfall. Wir sehen im
Entscheidungsbaum, nicht anders als in der multiplen Regression statistische Zusam-
menhénge, deutlicher noch gesagt: assoziative Zusammenhédnge, die uns mit gewisser
Wabhrscheinlichkeit iiber die Bedeutung einzelner Faktoren informieren. Wenn wir uns
allerdings eine Person auf einer der untersten Blitter des Entscheidungsbaums vorstel-
len (also mit einer komplexen Entscheidungsregeln), wire sehr wohl auch denkbar, dass
nicht diese multiplen Faktoren ihre Entscheidung zur Weiterempfehlung pragte, sondern
ganz einfach das Gliick iiber eine gelungene Operation alles andere dominierte.

Eine weitere Einschriankung bezieht sich auf die Globalanalyse, die zwar recht stabil
und zuverldssig die ,,Weiterempfehlung des Krankenhauses* vorausssagt (schon auf-
grund der groBBen Zahl von Fillen), aber nicht unbedingt fiir einzelne Krankenh&duser
gelten muss. Erst krankenhausbezogene Analysen liefern spezifische Ansatzpunkte fiir
Interventionen, deren Erfolg aber getrennt evaluiert werden miisste, da der ,,Entschei-
dungsbaum* nicht mehr als ein — allerdings méchtiges — heuristisches Verfahren ist.

In jedem Fall empfanden wir es als positiv, dass die komfortabel-intuitive Bedienung
des Programms einerseits, die graphische Darstellung der Ergebnisse andererseits einen
umfangreichen Datensatz mit umfangreichen Informationen heuristisch aufschlieft und
fiir Maflnahmen der Qualitétssicherung erste Ansatzpunkte liefert.
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