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Abstract

The intensive care unit (ICU) is one of the critical and limited resources of a hospital.
It is essential to reserve this care structure for critically ill high-risk patients. The aim
is to achieve the best possible allocation of attention within the ICU. Physicians have
to make decisions based on countless pieces of information and data from various
clinical subsystems. Clinical risk scores are helpful, but time-consuming to calculate.

The aim of this work is to develop and clinically test a framework that enables
the automatic calculation of biosignal-based risk parameters from stored raw data
patient monitors routinely recorded in everyday clinical practice for risk stratification.

First, the storage and archiving of all raw data recorded by patient monitors in a
biosignal data warehouse (BDWH) was realized. In parallel, a modular framework
was developed to export the raw data and to calculate established digital biomarkers.
From this heart rate variability-based, repolarization-based, respiration-based and
blood pressure-based biomarkers were calculated. After technical validation, the
framework was used in a clinical study with 359 patients in a cardiological intensive
care unit. Inclusion criterion was, besides the presence of a biosignal data set in
the BDWH, the presence of a sinus rhythm in the ECG. The primary endpoint was
intrahospital mortality, which was reached by 35 patients (10%).

Numerous automatically calculated biomarkers were significantly associated with
intrahospital mortality. The strongest associations were found for deceleration capa-
city (DC) and Periodic Repolarization Dynamics (PRD). By combining DC and PRD,
a high-risk group of 182 patients (51%) were identified with a cumulative 30-day
mortality of 23.6%. In comparison, low-risk patients only had a cumulative 30-day
mortality of 4.2% (p<0.001). The addition of DC and PRD improved the predictive
power of the SAPS lll clinical risk score, increasing AUC from 0.82 (95%ClI 0.75-
0.87) to 0.87 (95%CI 0.81-0.93).

In summary, it was shown that the automated calculation of digital biomarkers
from routinely recorded monitor data is technically possible and improves risk as-
sessment in a cardiac intensive care unit. Future studies will have to show to what
extent the integration of such a system into the clinical routine also improves patient
care.
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1 Einleitung

Wie die aktuelle COVID-19-Pandemie eindrucksvoll zeigt, ist die medizinische Ver-
sorgung im Krankenhaus eine limitierte Ressource. Die Klinischen Einrichtungen
und das Personal miissen daher vor Uberlastung geschiitzt werden. Dies betrifft
in erster Linie die intensivmedizinische Versorgung, die in den Landern Europas
sehr heterogen ist. Wahrend Deutschland mit rund 34 Intensivbetten pro 100.000
Einwohner einen Spitzenplatz einnimmt, haben Lander wie Spanien, ltalien, D&-
nemark oder Irland weniger als ein Drittel dieser Kapazitaten zur Verfliigung [43].
Die schnelle Identifizierung der schwerkranken Patienten und deren anschlieBende
Behandlung hat daher héchste Prioritat.

In einer Klinik ist es wichtig, dass nur die Patienten behandelt werden, welche eine
klinische Behandlung wirklich bendtigen. Um die kritisch kranken Patienten von den
weniger kritischen Patienten zu unterscheiden, ist eine friihe Ersteinschatzung der
Patienten, in der Medizin Triagierung genannt, notwendig. War dies friher ein Vor-
gang, welcher nach der subjektiven Einschatzung des arztlichen oder pflegerischen
Personals erfolgt ist, gibt es heute etablierte Triage-Algorithmen. Der ,Modified
Early Warning Score® (MEWS) [9], welcher auf klinischen Werten (wie Blutdruck,
Temperatur, Herz- und Atemfrequenz) beruht, ist einer dieser Algorithmen und
ermdglicht eine objektive Ersteinschatzung von Patienten in der Notaufnahme. Der
MEWS erlaubt eine Aussage Uber die Notwendigkeit einer Krankenhausaufnahme
und auch eine Vorhersage der innerklinischen Mortalitat.

Die Weiterentwicklungen im Bereich der Telemedizin tragen ebenso zur Ent-
lastung der klinischen Strukturen bei. In den beginnenden Monaten der COVID-
19-Pandemie sind an der TU Minchen und am Landeskrankenhaus Innsbruck
Strukturen bzw. Versorgungsprogramme geschaffen worden, die ein Telemonitoring
far COVID-19-Patienten in Heimquarantane ermdglichen. Patienten, die an COVID-
19 erkrankt sind und einer Risikogruppe angehéren, aber nicht in einer Klinik
behandelt werden mussen, kénnen so medizinisch Uberwacht werden. Aber auch
Gerate bzw. Systeme wie das COMES® (Cognitive Medical Systems), welches
am Heinz Nixdorf-Lehrstuhl fir Medizinische Elektronik der TU Minchen entwickelt
wurde, erlauben eine selbsténdige Kontrolle ausgewahlter medizinischer Parameter
durch den Patienten mit anschlieBender Ubermittlung der Daten an die Klinik oder
den Hausarzt [61],[62]. Patienten aus den oben genannten Niedrigrisiko-Gruppen
kénnten nach Hause in eine telemedizinische Betreuung entlassen werden und
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1 Einleitung

somit die klinischen Strukturen entlasten.

Auch innerhalb der Klinik ist eine sinnvolle Allokation der limitierten Ressourcen
notwendig. Auf einer Intensivstation werden schwerstkranke Patienten behandelt
und Uberwacht. Bei diesen Patienten sind meist mehrere Organe oder ganze Or-
gansysteme betroffen. Laut einer multizentrischen européischen Studie liegt die
Mortalitat von Intensivpatienten bei bis zu 19% [10]. Es sollte daher sténdig eva-
luiert werden, ob ein Patient auf die Intensivstation aufgenommen werden muss
oder ob er bereits wieder entlassen bzw. verlegt werden kénnte. Sinkt das Kompli-
kationsrisiko eines Intensivpatienten, wéare eine Aufnahme auf eine untergeordnete
Uberwachungsstation denkbar. Somit kénnen schnell Intensivkapazitaten fiir neue
Patienten bereitgestellt werden.

Die Patientenversorgung in der Intensivmedizin beruht auf einer komplexen
Entscheidungsfindung unter Berilcksichtigung der Ergebnisse von klinischen Unter-
suchungen und unter Zuhilfenahme verschiedenster medizinischer Gerate. Hinzu
kommen erhobene Blutlaborwerte und Bilddaten. All diese Informationen miissen
vom medizinischen Personal zum Teil innerhalb kirzester Zeit verarbeitet und
bewertet werden. Auf Grund der Vielzahl an Daten stellt dies eine grof3e Herausfor-
derung im klinischen Alltag dar.

Die heutigen Intensivstationen sind hochtechnisiert. Zur Uberwachung des Pa-
tientenzustands haben im Jahre 1966 die ersten Computersysteme Einzug auf
den Intensivstationen erhalten [59]. Seitdem ist die Anzahl der medizinischen
Uberwachungs- und Behandlungsgeréte rapide angestiegen. Sie unterstiitzen die
Arzte bei der Behandlung der Intensivpatienten. Es ist sehr wahrscheinlich, dass in
diesen Systemen viele Informationen und Zusammenhénge stecken, welche aktuell
nicht genutzt werden. Die Gerate Uberwachen meist nur den Ist-Zustand des Pa-
tienten und informieren Uber Abweichungen von zuvor eingestellten Grenzwerten.
Ein dynamischer Verlauf der Parameter wird kaum bericksichtigt und auch die
Vernetzung der Geréte untereinander ist immer noch nur eingeschrankt umgesetzt.
Viele Daten werden aktuell nur in Papierform dokumentiert.

1.1 Motivation

In den letzten Jahren sind eine Reihe an Risikoparametern, welche auf kontinu-
ierlichen Biosignalaufzeichnungen wie Blutdruck oder EKG basieren, verdffentlicht
worden. Sie erlauben eine unabhéngige Risikostratifizierung verschiedener Patien-
tengruppen anhand der kardialen autonomen Dysfunktion. Eine aktuelle Studie von
Eick et al. konnte zeigen, dass eine Einteilung von Patienten in der Notaufnahme

18



1.2 Hypothese - Fragestellung

in Hoch- und Niedrigrisiko-Gruppen mit Hilfe biosignalbasierter Risikoparameter
mdoglich ist [15]. Die Autoren haben gezeigt, dass deren biosignalbasierte Risiko-
stratifizierung unabhangig vom MEWS ist und diesen verbessern kann.

Auf einer Intensivstation werden Patienten durch sogenannte Patientenmoni-
tore sténdig Uberwacht und Biosignalmessungen, wie beispielsweise eine EKG-
Aufzeichnung, werden kontinuierlich durchgefiihrt. Allerdings werden die Rohsi-
gnale aktuell nicht langfristig gespeichert und analysiert. Grinde hierfir sind die
Anschaffungskosten oder auch der hohe Speicherbedarf zur Archivierung der Roh-
daten. In diesen Aufzeichnungen liegen jedoch wertvolle Informationen Uber den
aktuellen Gesundheitszustand eines Patienten verborgen.

Daneben machen technische Weiterentwicklungen nun eine dauerhafte Speiche-
rung von Rohsignalen méglich. Da es aktuell keine klinische Notwendigkeit zur Spei-
cherung dieser Daten gibt, muss eine solche Anschaffung aus wissenschaftlichem
Interesse erfolgen. Neue Softwareldsungen der Medizintechnikhersteller und héhe-
re bzw. glnstigere Speicherkapazitéaten erlauben es nun, solche Datenspeicher fr
Rohsignale zu realisieren. Hinzu kommen Férdermdéglichkeiten des Bundes zum
Aufbau von Datenintegrationszentren.

1.2 Hypothese - Fragestellung

Ziel dieser Arbeit ist es, zu untersuchen, ob eine automatische Bestimmung der
kardialen Dysfunktion durch die automatisierte Berechnung biosignalbasierter Risi-
koparametern auf der Intensivstation mdéglich ist. Es wird gezeigt, ob hiermit ebenso
eine unabhéngige Mortalitdtspradiktion erfolgen kann und eine Verbesserung
klinischer Risikoscores erzielt wird. Als Datenbasis dienen die aus Patiententber-
wachungsmonitoren gewonnen Biosignale.

Hierflr musste zunachst ein System zur Archivierung der Rohdaten etabliert wer-
den. Im n&chsten Schritt erfolgte die Planung und Entwicklung eines Frameworks
zur automatischen Berechnung der verschiedenen Risikoparameter. Nach einer
technischen Validierung wurde das entwickelte System in einer klinischen Studie
evaluiert.
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2 Medizinische und technische
Grundlagen

2.1 Medizinische Grundlagen

2.1.1 Anatomie des Herzens

Das menschliche Herz ist ein faustgroBes Organ. Es befindet sich im Mediastinum,
einer Region hinter dem Brustknochen und vor der Wirbelsaule. Die Hauptaufgabe
ist es den Blutfluss und damit die Sauerstoffzufuhr fiir die Zellen im Kérper sicher-
zustellen. Das Herz ist in vier Kammern aufgeteilt: einen rechten und linken Vorhof
sowie einen rechten und linken Ventrikel. Vom Kérper kommend flie3t das sauer-

vom Koérper von der Lunge

linker
Vorhof

rechter
Vorhof

rechte
Kammer

zum Korper

zur Lunge

Abbildung 2.1: Schematisches Diagramm des Herzens [44]

stoffarme Blut in den rechten Vorhof. Von dort wird es durch die Trikuspidalklappe
in die rechte Kammer gepumpt. Nun gelangt es durch die Pulmonalklappe Gber die
Pulmonalarterie in die Lunge. Dort wird es mit Sauerstoff angereichert und flie3t zu-
riick in den linken Vorhof des Herzens. Uber die Mitralklappe gelangt das Blut nun
in die linke Kammer. Von dort wird das Blut durch die Aortenklappe in den Kérper-
kreislauf gepumpt. [19]
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2.1.2 Elektrophysiologie

Bachmann-
Biindel

Sinusknoten

AV-Knoten

His-Biindel
Linke Schenkel <
— Purkinje-
Rechter Fasern
Schenkel

Abbildung 2.2: Reizleitungssystem des Herzens [36, modifiziert]

Neben leitendem Gewebe besteht das Herz hauptséachlich aus speziellen Mus-
kelzellen, den Kardiomyozyten. Hierbei handelt es sich um eine besondere Form
von Muskelzellen. Sie werden nicht direkt von Nervenzellen stimuliert, sondern
von einem Subtyp der Kardiomyozyten, den Schrittmacherzellen, angeregt. Diese
besitzen die Fahigkeit durch zyklische spontane De- und Repolarisation die kardiale
Kontraktion auszulésen. Dabei dient der im rechten Vorhof gelegene Sinusknoten
als nattrlicher Schrittmacher des Herzens (s. Abbildung 2.2). Der dort ausgeldste
elektrische Impuls breitet sich durch das Vorhofmyokard aus und wird durch den
AV-Knoten in die ansonsten elektrisch vom Vorhof isolierten Kammern fortgeleitet.
Der AV-Knoten verbindet die Vorhdfe (Atrien) mit den Kammern (Ventrikel), welche
in der Regel durch die Ventrikelebene voneinander elektrisch isoliert sind. Die
Depolarisation wandert nun weiter hinunter zum His-Blndel. Der Signalweg teilt
sich nun auf zwei Schenkel auf. Deren Enden miinden in die Purkinjefasern und
I6sen die Depolarisation der Herzkammer aus. Diese Depolarisation basiert auf
dem Aktionspotential der Kardiomyozyten.

Abbildung 2.3 zeigt das typische Aktionspotential einer Muskelzelle der Herzkam-
mer. [57] Die Summe der Aktionspotentiale all dieser Zellen kann auf der Kérpero-
berflache gemessen und mittels eines Elekirokardiogramms (EKG, s. Kap. 2.2.1 auf
Seite 27) abgeleitet werden.
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4 4

Abbildung 2.3: Phasen des kardialen Aktionspotentials: Depolarisation (0), initiale Repola-
risation (1), Plateauphase (2), schnelle Depolarisation (3), Ruhepotential (4) [41]

2.1.3 Herzrhythmusstérungen

Gesteuert durch den Sinusknoten schléagt das gesunde Herz in einem gleichmai-
gen Takt. Ein durch den Sinusknoten ausgeldster und regelgerecht durch das Reiz-
leitungssystem Ubergeleiteter Herzrhythmus wird als Sinusrhythmus bezeichnet.
Durch verschiedene Einflisse kann dieser Rhythmus allerdings gestért werden. Die
Einteilung erfolgt tblicherweise in bradykarde (langsame) und tachykarde (schnel-
le) Rhythmusstérungen. Im EKG kénnen diese Herzrhythmusstérungen sichtbar
gemacht und analysiert werden.

Von einer Bradykardie sprich man bei Herzfrequenzen von unter 60 Schlagen pro
Minute. Bei bradykarden Herzrhythmusstérungen sind Gblicherweise der Sinuskno-
ten oder die Uberleitung zum AV-Knoten gestért. Man nennt diese Stérungen auch
AV-Blécke. Durch diese Verzégerungen kann es zu kompletten Ausféallen von Herz-
schlagen kommen bis hin zum kompletten Herzstillstand (Asystolie). Schlagt das
Herz hingegen mit einer Frequenz von mehr als 100 Schlagen pro Minute spricht
man von einer Tachykardie. Die Ursachen hierfliir kbnnen ebenfalls in Fehlfunktionen
des Sinusknotens aber auch in Stérungen des weiteren Erregungsleitungssystems
liegen. Eine der haufigsten Herzrhythmusstérungen ist das sogenannte Vorhofflim-
mern. Hier kommt es zu einer ungeordneten Erregungsbildung in den Vorhéfen des
Herzens. Im EKG kann man diese Stérung dadurch erkennen, dass keine eindeutige
P-Welle (s. Kap. 2.2.1 auf Seite 27) abgegrenzt werden kann und es zu einer cha-
rakteristischen unregelmafig Ubergeleiteten Kammeraktion kommt. Folgen sind ein
unregelmanBiger Herzschlag sowie eine Leistungsschwache. Durch das Flimmern
des Vorhofs kénnen sich dort Gerinnsel bilden, welche schwere gesundheitliche
Schaden, wie einen Schlaganfall, verursachen kénnen. [57]
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2.1.4 Kardiales autonomes Nervensystem

Das autonome Nervensystem (ANS) ist ein Teil des menschlichen Nervensystems.
Im Gegensatz zum somatischen Nervensystem wird es unwillentlich gesteuert und
kann nur indirekt beeinflusst werden. Man bezeichnet es auch als vegetatives Ner-
vensystem (VNS). Es steuert wichtige Kérperfunktionen wie Herzfrequenz, Atmung,
Blutdruck und Verdauung.

(. Nervus vagus

Sympathischer
Grenzstrang

Sinusknoten

Abbildung 2.4: Innervation des Herzens [8, S. 9]

Das ANS ist aufgeteilt in das sympathische Nervensystem (SNS) und das para-
sympathische Nervensystem (PNS). Das SNS ist hauptsachlich verantwortlich flr
die Aktivierung des Kérpers. Das PNS hingegen bringt den Kérper zur Ruhe und
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fordert die Regeneration und die Verdauung. Die beiden Systeme SNS und PNS
werden oft als Gegenspieler in Bezug auf die Wirkung an den Organen bezeichnet.

Mit dem Begriff kardiales autonomes Nervensystem* wird die Steuerung des Her-
zens durch das ANS bezeichnet. Abbildung 2.4 zeigt die Innervation des Herzens.
Der Vagusnerv (N. vagus) steht hier fir das PNS. Wohingegen der Sympathikus (N.
sympathicus) fir das SNS steht. Der Sympathikus innerviert neben dem Sinuskno-
ten auch das kardiale Reizleitungssystem und den Herzmuskel.

Eine sympathische Stimulation:
e erhoht die Herzfrequenz
e beschleunigt das Erregungsleitungssystem
e verkirzt die Dauer des Aktionspotentials
e erhoht die Kontraktilitdt des Herzmuskels

Der Einfluss des Parasympatikus beschrankt sich auf die Ebene des Sinuskno-
tens. Eine Stimulation des Parasympatikus verringert vor allem die Herzfrequenz
(Frequenzsenkung). [57]

2.1.5 Blutdruck

Mechanisch lasst sich der Herzzyklus in vier Phasen unterteilen: Entspannungs-,
Fallungs-, Anspannungs- und Austreibungsphase. Entspannungs- und Fillungspha-
se werden Diastole genannt. Anspannungs- und Austreibungsphase nennt man Sy-
stole. Wahrend der Systole wird ein Blutvolumen von ca. 70 ml in den K&rperkreis-
lauf ausgeworfen. Dadurch entsteht eine Pulswelle im GefaBsystem. Der Druck, den
diese Welle auf das GefaBsystem auslbt, kann gemessen werden. [57] Zur Blut-
druckmessung gibt es invasive und nicht-invasive Messmethoden. Im Folgenden
wird die nicht-invasive Messmethode kurz erklart. Die Beschreibung der invasiven
Messmethode erfolgt spater im technischen Teil (s. Kap. 2.2.2 auf Seite 32).

Nicht-invasive Blutdruckmessung

Bei der nicht-invasiven Blutdruckmessung wird Ublicherweise die Methode nach
Riva-Rocci (s. Abbildung 2.5) verwendet. Hierbei wird eine aufblasbare Manschet-
te am Oberarm (liblicherweise links) angebracht. Gleichzeitig flhlt der Untersucher
den Puls am Handgelenk. Nun wird die Manschette solange aufgepumpt bis der
Puls nicht mehr tastbar ist. AnschlieBend wird die Luft abgelassen. Sobald der Un-
tersucher den Pulsschlag wieder splrt, kann der Blutdruckwert auf dem Manometer
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Manometer

Pumpe

L

Ventil

Kollabierte Arterie

Abbildung 2.5: Schema der nicht-invasiven Blutdruckmessung [18, S. 57]

der Manschette abgelesen werden. Der Blutdruck wird in Millimeter Quecksilber-
sdule (mmHg) gemessen. Er liegt beim gesunden Erwachsenen wahrend der Sy-
stole bei ca. 120 mmHg. Wé&hrend der Diastole lastet lediglich ein Druck von etwa
80 mmHg auf dem GeféaBsystem [57]. Die nicht-invasive Messung kann auch au-
tomatisch durch elektronische Blutdruckmessgerate durchgefiihrt werden. Hierbei
ist zu beachten, dass der Blutdruck in der Regel nur in bestimmen Intervallen ge-
messen wird. Es existieren jedoch Geréte, welche die kontinuierliche nicht-invasive
Blutdruckmessung ermdglichen (z.B. Finapres® NOVA der Firma Finapres Medi-
cal Systems BV, Niederlande oder Task Force® Monitor der Firma CNSystems AG,
Osterreich). Diese werden jedoch aktuell nicht im klinischen Alltag eingesetzt.
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2.2 Messung physiologischer Signale mit kardialer
Relevanz

2.2.1 Elektrokardiogramm

Mit Hilfe eines EKG kann die elektrische Aktivitat des Herzens gemessen und
dargestellt werden. Die elektrischen Potentiale der Muskelzellen werden auf die
Korperoberflache projiziert und kdnnen dort mittels auf der Haut platzierter Elektro-
den abgeleitet werden. Mit einem EKG kann der Herzrhythmus analysiert werden
und es kénnen Rickschlisse auf den Zustand des Organs gezogen werden.

QRS
Complex

ST
Segment
P Segpn?em 9 T

PR Interval Q V
S

‘ QT Interval
[

Abbildung 2.6: Typischer Herzschlag im EKG [1]

Abbildung 2.6 zeigt das EKG eines typischen Herzschlags. Den Zacken und Wel-
len werden Buchstaben zugeordnet. P steht fir die Erregung des Vorhofs. Der P-
Welle folgt der QRS-Komplex. Dieser besteht aus den Zacken Q, R und S und zeigt
die Depolarisation der Ventrikel. Da die Ventrikel aus mehr Muskelmasse bestehen,
hat der QRS-Komplex in der Regel eine gréBere Amplitude. Der Abstand zwischen
P-Welle und QRS-Komplex wird PR- bzw. PQ-Intervall genannt und beschreibt den
Ubergang des Signals von den Vorhéfen zu den Ventrikeln. Ebenso spiegelt es die
isoelektrische Linie wider. Zacken (ber dieser Linie werden als positiv bezeichnet,
Zacken unter dieser Linie als negativ. Der Depolarisation der Ventrikel folgt die Re-
polarisation. Diese wird von der T-Welle beschrieben. In der ST-Strecke sind die
Ventrikel depolarisiert und daher sollte dieses Strecke ebenso isoelektrisch sein.
Sowohl die R-Zacke als auch die T-Welle sind wichtig fir die EKG-Analysen in die-
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Abbildung 2.7: EKG-Ableitungen nach Einthoven [64]

ser Arbeit. Das QT-Intervall ist wie das PQ-Intervall und die ST-Strecke ein weiterer
diagnostischer Parameter.

Signalmessung

Mit Hilfe von kleinen selbstklebenden Pads mit in der Mitte eingelassenen Elektro-
den kénnen die elektrischen Signale des Herzens auf der Kérperoberflache abge-
leitet und mit einem Biosignalverstarker aufgezeichnet werden. Diese Elektroden
werden Ublicherweise an vorgegebene Stellen positioniert, um eine standardisierte
EKG-Analyse zu erméglichen. Zum Beispiel am linken Arm (LA), rechten Arm (RA)
und linken Ful3 (LL).

Ableitungen

Bei einem Standard-EKG werden zwélf Kanale aufgezeichnet. Diese Kanale wer-
den typischerweise als Ableitungen bezeichnet. Hierflir miissen zehn Elektroden auf
den Korper des Patienten aufgeklebt werden. Diese Ableitungskonfiguration besteht
aus drei Einthoven-, drei Goldberger- und sechs Wilson-Ableitungen. Im Folgenden
werden diese Ableitungen beschrieben.

Einthoven-Ableitungen

Fir die Ableitungen nach Einthoven werden drei bipolare Ableitungen und eine Re-
ferenzerdungselektrode benétigt [16]. Bipolar bedeutet, dass das Potential zwischen
zwei Elektroden gemessen wird. Die folgende Abbildung zeigt die Anlage der Elek-
troden nach Einthoven.

Die drei Ableitungen nach Einthoven lassen sich durch die folgenden Gleichungen
beschreiben:

I'=®p4—Pgra (2.1)
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avR avL
RA LA RA LA
| | aVF
LL LL
Abbildung 2.8: Goldberger-Ableitungen [64]
Il =®5;, — Pra (2.2)
I =®;;, — P4 (2.3)

Anstelle von Armen und Beinen wird die Position dieser Elektroden oft modifiziert
und sie werden an den beiden Schultern sowie dem Unterbauch angebracht.

Goldberger-Ableitungen

Die Goldberger-Ableitungen basieren auf den Einthoven-Ableitungen [24]. Hier wird
jedoch die Potentialdifferenz zwischen einem Elektrodenpaar und der verbleiben-
den Elektrode gemessen. Jede der unipolaren Elektroden wird einer Extremitét
zugeordnet: Rechter Arm (aVR), linker Arm (aVL) und linkes Bein (aVF). Das ,a“
steht fir ,augmented” bzw. verstarkt.

Die folgenden Gleichungen beschreiben die Goldberger-Ableitungen:

Prq+ D 3

aVR =®py — % = 5 (RA—Vivitson) (2.4)
Dpa+ @ 3

cWL:@A—Jﬁ74£:§@A—w%m) (2.5)
DPra+ P 3

aVF =&y — =08 = Z(LL ~ Vivitson) (2.6)

Zur Messung und Berechnung dieser Ableitungen kann auch die Wilson’sche Sam-
melelektrode verwendet werden. Diese wird im nachsten Abschnitt erlautert.

Wilson-Ableitungen

Wie die zuvor genannten Goldberger-Ableitungen sind auch die Ableitungen nach
Wilson unipolare Ableitungen [70]. Sie werden auch Brustwandableitungen genannt.
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Abbildung 2.9: EKG-Ableitungen nach Wilson [64]

Diese Ableitungen sind orthogonal zu den vorher genannten Ableitungen. Fiir ein
Standard-12-Kanal-EKG werden die sechs Wilson Ableitungen Vi bis V5 genutzt.
Fir weitere Diagnostik kann die Anzahl der Wilson-Elektroden um den Kérper er-
héht werden. Die Elektroden Vi bis Vg sind die positiven Elektroden. Die negative
Elektrode wird durch den Zusammenschluss der Elektroden RA, LA und LL gebildet.
Diese negative Elektrode wird auch Wilson’sche Sammelelektrode genannt.
Die Berechnung der Wilson-Elektroden V; wird von der folgenden Gleichung be-
schrieben, wobei i fir die entsprechende Ableitung steht.

Vi=®; — Pnat (I):,fA TP _ @; — Vivitson (2.7)
Die Wilson’sche Sammelelektrode wird durch die folgende Gleichung beschrieben:

Pra+Pra+PrL
3

VWilson = (28)

Frank-Ableitungen

Frank-Ableitungen werden in der Vektorkardiographie eingesetzt. Es handelt sich
um drei orthogonale Ableitungen, welche die elekirische Herzaktivitat in der X-,
Y- und Z-Achse beschreiben. [20] Die Berechnung spezieller Risikoparameter (s.
Kapitel 3.4.3) basiert auf modifizierten Frank-Ableitungen. Die beiden Abbildungen
2.10 und 2.11 zeigen die modifizierten Frank-Ableitungen. Die Y-Achse ist hier in
Herzrichtung gedreht.

Die folgenden Gleichungen beschreiben die Frank-Ableitungen:

X=0y, —Dy_ (2.9)
Y =&y, — By (2.10)
Z2=0y, — By (2.11)
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Abbildung 2.10: Schematische Darstellung der Frank-Ableitungen [53]

Abbildung 2.11: Frank-Ableitungen [64]
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2.2.2 Invasive Blutdruckmessung

Die invasive Blutdruckmessung ist ein Verfahren zur kontinuierlichen Messung
der Blutdruckkurve. Sie ist ein Standardverfahren fir Patienten der Intensivstation
und dient der durchgehenden Blutdruckiiberwachung von Patienten. Blutdruck-
schwankungen kénne ohne Zeitverzug schnell und zuverlassig registriert und auch
dokumentiert werden. Vor allem bei kreislaufinstabilen Patienten wird dieses Ver-
fahren bendtigt und angewandt.

Spiillssung, unter Druck —

Messdffnung
des Katheters

A

Dreiwege-Absperrhahn

Druckwandler mit elektrische Verbindung

integrierter Spiilfunktion
Abbildung 2.12: Aufbau der invasiven Blutdruckmessung [68, S. 8]

Abbildung 2.12 zeigt den Ublichen klinischen Aufbau zur invasiven Blutdruckmes-
sung. Hierzu wird eine Kandile direkt in einer Arterie platziert (Ublicherweise am
Handgelenk oder in die Femoralarterie am Oberschenkel). An der Kandile wird ein
Druckumwandler angebracht. Mit Hilfe eines Messgeréts kann nun der Blutdruck
bestimmt werden.

Im Gegensatz zur nicht-invasiven Messung kann hier eine Schlag-zu-Schlag-
Analyse erfolgen. Ebenso kann die gesamte Blutdruckkurve angezeigt und analy-
siert werden. Dies ermdglicht die Auswertung der Blutdruckkurve und die Berech-
nung von zusatzlichen Parametern, wie zum Beispiel dem Schlag- oder Herzzeitvo-
lumen.
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3.1 Monitore zur Patienteniiberwachung
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Abbildung 3.1: Beispiel fur einen Patientenmonitor der Firma Philips [47]

Zur Uberwachung des Gesundheitszustands auf Intensivstationen werden
sogenannte Patientenmonitore eingesetzt. Sie zeichnen Vitalwerte wie EKG,
(nicht-)invasiven Blutdruck, Pulsoxymetrie und Koérpertemperatur kontinuierlich
auf und zeigen diese an. Meist handelt es sich um ein Gerat, welches die Funktio-
nen Aufzeichnung, Auswertung und Anzeige der Werte Ubernimmt. Einige Geréate
haben eine separate Patientenbox, welche nur fir die Messung der Parameter
zustandig ist. Durch modulare Erweiterungen kénnen weitere Werte gemessen
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werden. Beim Uberschreiten vordefinierter Grenzen werden Alarme vom Monitor
ausgegeben und protokolliert. Diese Parameter werden fir eine Klinik standardma-
Big definiert, jedoch kénnen sie patientenspezifisch angepasst werden. Dabei gibt
es eine Unterteilung in Schweregrade und davon abhangig gibt es unterschiedliche
Alarmstufen.

Ublicherweise sind die Uberwachungsmonitore einer Intensivstation vernetzt und
die angezeigten Werte und ausgelésten Alarme werden an einen Zentralrechner
weitergeleitet. Somit ist es dem medizinischen Personal méglich, eine zentrale Uber-
sicht Uber alle Patienten zu haben um bei Bedarf schnell reagieren zu kénnen. Mo-
derne Systeme erlauben auch die Weiterleitung der Alarme an Diensttelefone oder
Pager der Mitarbeiter. Wie eingangs erwahnt, werden in der Regel aus den auf-
gezeichneten Messkurven nur aktuelle Werte, wie zum Beispiel die Herzfrequenz,
Blutdruck oder die aktuelle Sauerstoffsattigung berechnet und angezeigt. Eine Ana-
lyse von Trends oder anderer kontinuierlicher Parameter erfolgt aktuell nicht. Die
aufgezeichneten Daten werden hier nur fir wenige Tage zu klinischen Zwecken zwi-
schengespeichert. Relevante Parameter werden in die Patientenakte (papierbasiert
oder digital) Gbernommen und dort archiviert. Eine Langzeitarchivierung der Roh-
signale wird nicht durchgefuhrt, da hierflir sehr viel Speicherplatz benétigt wird. Im
hier untersuchen System der Firma Philips wird ein Gigabyte (GB) pro Patient pro
Tag bendétigt. Der Speicherbedarf richtet sich jedoch nach Art, Anzahl und Abtastra-
te der aufgezeichneten Daten.

3.2 Klinische Risikoscores

Mit klinischen Scores existiert eine weitere Moglichkeit zur Charakterisierung des
klinischen Patientenzustands. Hier haben sich vor allem flr Intensivstationen eine
Vielzahl von Scores etabliert, welche sich hinsichtlich der benétigen Parameter
und auch der zu betrachtenden Patientengruppe unterscheiden. Einige davon
wurden auch an spezifische Organsysteme angepasst. Meist basieren sie auf
Punktesystemen, das bedeutet klinischen Werten wie Vitalwerten, Laborwerten
oder auch Krankheitsbildern werden Punkte zugeordnet. Auch Informationen aus
der Krankheitsgeschichte oder der Einweisungsgrund ins Krankenhaus werden be-
ricksichtigt. Zusammengerechnet ergeben diese Punkte dann einen Risikoscore.
Die Art des Berechnungsverfahrens ist spezifisch fiir die jeweiligen Scoringsyteme.
Die meisten Modelle basieren auf einer logistischen Regression mit dem Ziel der
Pradiktion der Krankenhausmortalitat'. Es wurden eine Vielzahl von Risikoscores
entwickelt, aber nur wenige werden klinisch verwendet. Ein Grund dafir ist, dass
die Berechnung aktuell noch manuell vom medizinischen Personal durchgefiihrt
werden muss und dies eine zusatzliche Arbeitsbelastung darstellt. Automatische

"Mortalitat wahrend des Klinikaufenthalts.
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Berechnungen werden immer wieder angestrebt, aber sind aktuell kaum verfligbar.
Fir die meisten etablierten Scores werden viele Werte aus unterschiedlichen Sys-
temen bendtigt und diese sind nur sporadisch miteinander vernetzt. Hinzu kommt,
dass viele Werte aktuell noch papierbasiert dokumentiert werden.

Die am weitesten Verbreiteten Scores sind der APACHE 1l [32] und der SAPS Il
[22]. Beide wurden zur Bewertung von Patientengruppen und nicht fir die Beschrei-
bung einzelner Patienten entwickelt. Sie erméglichen es jedoch den Schweregrad
der Erkrankungen der behandelten Patienten auf einer Station zu bestimmen und
ein Risikoprofil abzuleiten. Der Beobachtungszeitraum liegt fir beide Methoden bei
24 Stunden. Der APACHE Il Score setz sich zusammen aus Alterspunkten, Punk-
ten flr aktuelle physiologische Werte und Punkten fiir chronische Krankheiten. Der
SAPS |l Score besteht aus 15 klinischen Parametern und erméglicht ebenfalls eine
Vorhersage der Wahrscheinlichkeit der Krankenhaussterblichkeit. Die Tabelle 3.1
gibt einen Uberblick Giber die bendtigten Werte zur Berechnung der beiden Scores.
In der klinischen Routine findet vor allem der SAPS |l Score (ohne Glasgow Coma
Scale?) Anwendung, da er eine Relevanz fiir die Abrechnung mit den Kostentragern
hat. Nach einer Vorgabe des Deutschen Instituts fir Medizinische Dokumentation
und Information (DIMDI) muss er gemeinsam mit TISS-28° taglich fir jeden Patien-
ten berechnet werden. [40]

Beide Scores wurden immer wieder weiterentwickelt und an die aktuellen Ent-
wicklungen der Intensivmedizin angepasst. Die aktuellsten Versionen des APACHE
Scores sind der APACHE IIl und der APACHE IV. Beide haben sich bisher jedoch
nicht durchgesetzt, da zum einen die Anzahl der notwendigen Parameter gestiegen
ist und zum anderen der Score aktuell nur kommerziell vertrieben wird. Der SAPS IlI
[38] aus dem Jahre 2005 ist die aktuelle Version des SAPS Scores und ist eine Wei-
terentwicklung des SAPS II. Basierend auf Daten von ca. 20.000 Patienten wurde
er an die aktuellen intensivmedizinischen Gegebenheiten angepasst. Beim SAPS Il
ist die Anzahl der notwendigen Parameter auf 20 gestiegen, jedoch werden Werte
von einer Stunde vor bis einer Stunde nach Aufnahme auf die Intensivstation zur
Berechnung herangezogen. Dies ermdglicht schon kurz nach der Aufnahme eine
Berechnung und Interpretation des Scores.

2Ein Wert zur Bewertung des Bewusstseinszustands von Patienten.
3Der TISS-28 basiert auf therapeutischen und pflegerischen MaBnahmen und wurde zur Ermittlung
des bendgtigten Personalaufwands entwickelt.
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Parameter APACHE Il SAPS I
Aufnahmegrund’ X X
Chronische Erkrankungen?
Alter [Jahre]

Blutdruck [mmHg]
Atemfrequenz [1/min]
Herzfrequenz [1/min]
Temperatur [°C]

Gcs?®

Oxygenierung*

Natrium [mmol/l]

Kalium [mmol/l]

Kreatinin [mg/dl]

Bilirubin [mg/dI]

Ausfuhr Urin [I/d]

Harnstoff [mmol/I]
Leukozyten [10%/mm?3]
Hamatokrit [%]

pH-Wert

Bikarbonat [mmol/I] X

X | X | X

X X X | X X X X X X |X|X
X X | X X X X

x
xX X X X

Tabelle 3.1: Ubersicht (iber die bendtigten Werte fiir die Berechnung von APACHE Il und
SAPS . [32] [22] 'Grund fiir die Aufnahme auf die Intensivstation 2Erkrankungen des Pati-
enten die schon bekannt sind 3Glasgow Coma Scale “Werte aus der Blutgasanalyse: PaO,
fur APACHE Il; PaO,, PaO,/FiO, und HCOj3" flr SAPS I
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3.3 Einsatz von kilinstlicher Intelligenz in der
Intensivmedizin

Durch die hohe Technisierung in der Klinik bzw. in einer Intensivstation fallen mitt-
lerweile enorme Datenmengen aus verschiedensten klinischen Systemen an. Die
Interpretation dieser Datenmengen Ubersteigen die Mdglichkeiten eines Menschen.
Mit neuen innovativen Methoden der kinstlichen Intelligenz (KI) gibt es Hilfsmittel
um diese Datenmengen auswerten zu kdnnen. Das maschinelle Lernen (,Machine
Learning®, ML) ist ein Teilbereich der KI. Hier ,lernen* Computer bzw. Algorithmen
anhand von grof3en Trainingsdatensatzen GesetzmaBigkeiten, welche spéter auf
die zu untersuchenden Daten angewandt werden kénnen. Dabei kann der Compu-
ter wesentlich gréBere Datenmengen als der Mensch verarbeiten. Da das ML den
gréBten Teil der Kl-basierten Methoden im medizinischen Kontext ausmacht, wer-
den die Begriffe meist austauschbar verwendet.

3.3.1 Biosignaldatenbanken

In den letzten Jahren haben einige Forschungsgruppen bereits begonnen, diese
Methoden im Bereich der Intensivstationen anzuwenden. Méglich wurde dies durch
groBe, frei verfligbare Datenbanken wie die ,Multiparameter Intelligent Monitoring
in Intensive Care lI“-Datenbank (MIMIC-I1) [55].

Im Jahre 2002 haben Saeed et al. [55] mit MIMIC-II erstmals davon berichtet, am
Beth Israel Deaconess Medical Center Krankenhaus in Boston, USA, eine intensiv-
medizinische Datenbank aufzubauen. Basierend auf Daten aus einem Patientenmo-
nitoringsystem der Firma Philips und einer speziellen Software wurde begonnen alle
Monitordaten inklusive der Rohsignale zu speichern. Die Datenbank enthielt bereits
800 Datensétze von Intensivpatienten mit einer SpeichergréBe von 120 Gigabyte
[55]. Die Aufzeichnung der Daten wurde fortgesetzt und im Jahre 2007 standen
25.328 Datenséatze zur Verflgung [56]. Es wurden Daten aus verschiedenen In-
tensivstationen der Klinik aufgezeichnet. MIMIC-1I war die erste gro3e Datenbank
(>10.000 Datensatze), welche neben klinischen Parametern auch die Rohsigna-
le der Patientenmonitore enthielt. Die Datenbank wurde im Jahre 2011 &ffentlich
verflgbar gemacht und stand somit flir weitere wissenschaftliche Analysen frei zur
Verfigung. [56] Die Aufzeichnung der Daten wurde bis 2012 weiter fortgefiihrt und
im Jahre 2015 wurde mit der MIMIC-III Datenbank der kombinierte Datensatz verof-
fentlicht [26]. Die Datensatze wurden mit der MIMIC-1l Datenbank zusammengefihrt
und enthielten somit Daten von 53.423 Aufenthalten auf der Intensivstation. Die ak-
tuellste Version der Datenbank ist MIMIC-IIl v1.4 und wurde im September 2016
verfffentlicht [27]. Neben den Rohdaten der Signale wurden folgende Daten in der
MIMIC-IIl Datenbank gespeichert:
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e Abrechnungsdaten (Codierungen fiir Krankheiten)

e Patientencharakteristik (Aufnahme- und Entlasszeiten, demographische Da-
ten, Sterbedatum)

e Interventionen

e Laborwerte

o Medikamente

o Klinische Befunde

e Physiologische Werte (durch medizinisches Fachpersonal gemessene Werte)
e Patientenakten und Arztbriefe

e Operationsbefunde

Die erfassten Rohsignale wurden in der MIMIC-IIl Waveform Database gespei-
chert. Erwahnenswert ist, dass die EKG-Signale vor der Speicherung verandert
wurden. Um die Signale mit der in der Datenbank vorgegebenem Abtastrate
(125 Hz) abzuspeichern, wurden diese durch ,peak picking”“ zuvor transformiert.
[42] Dies macht zwar eine visuelle Interpretation der EKG-Kurven mdglich, jedoch
kénnen einige computerbasierte Algorithmen vor allem Analysen im Frequenz-
bereich nicht mehr durchgeflhrt werden. Die meisten der aktuell verdffentlichten
Algorithmen basieren auf gespeicherten Parametern solcher Biosignaldatenban-
ken, nicht jedoch auf Analysen von Kurvendaten (beispielsweise aus der MIMIC-III
Waveform Database).

Mit der Medizininformatik-Initiative* férdert das Bundesministerium fiir Bildung
und Forschung (BMBF) aktuell den Aufbau solcher Biosignaldatenbanken in
Deutschland. Im Rahmen dieser Initiative wurden vier Konsortien gegriindet. Die
TU Minchen sowie die LMU Minchen gehéren dem Konsortium ,Data Integration
for Future Medicine” (DIFUTURE) an.

3.3.2 Kl-basierte Algorithmen

Zuvor genannte Datenbanken wie MIMIC-II und MIMIC-11l waren die Basis fiir die
Entwicklung von Kl-basierten Algorithmen. Die dort enthaltenen Datensétze wurden
als Datengrundlage zur Entwicklung von Algorithmen verwendet, falls keine eigenen
Daten vorhanden waren. Sie eignen sich jedoch auch als Trainings- oder Validie-
rungsdatenbanken. In den letzten Jahren wurden eine Reihe solcher Algorithmen
oder Pilotstudien veréffentlicht. Im Folgenden soll auf zwei aktuelle Arbeiten von

*https://www.medizininformatik-initiative.de/.
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Meyer et al. [39] und Pirracchio et al. [48] kurz eingegangen werden.

Basierend auf der MIMIC-II Datenbank wurde der ,Super ICU Learner Algorithm®
(SICULA) [48] entwickelt. SICULA basiert auf ,Super Learner” [33] einem frei ver-
figbaren ML-Algorithmus. Es wurde getestet ob SICULA etablierten klinischen
Risikoscores wie APACHE I, SAPS Il und SOFA® {iberlegen ist. Da die fiir APACHE
[l und SAPS Ill notwendigen Daten in der MIMIC-II Datenbank nicht vorhanden
waren, wurden APACHE Il und SAPS Il verwendet [48]. Es wurden zwei Pradikti-
onsmodelle (SL1 und SL2) entwickelt. SL1 basierte auf den selben kategorisierten
Punkten wie SAPS Il. SL2 basierte auf den kontinuierlichen Werten. Die Arbeit
konnte zeigen, dass der SICULA Algorithmus den klinischen Scores Uberlegen ist.

An der Charité (Universitatsmedizin Berlin) wurde Datenséatze von 9.269 Patien-
ten einer herzchirugischen Intensivstation mit Hilfe von ,Deep Learning® (DL) ana-
lysiert [39]. Als Datenbasis dienten hier 52 ausgewéhlte ,Features” aus der elektro-
nischen Patientendatenbank, welche flr alle Patienten der Station generell erhoben
wurden. Endpunkt war hier die Vorhersage von Mortalitét, Blutungen und Nieren-
versagen. Validiert wurde der Algorithmus an einem Subdatensatz der MIMIC-III
Datenbank. Verglichen wurden die Ergebnisse ebenfalls mit dem SAPS Il Score.
Auch in dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass der entwickelte DL-Algorithmus
den bisherigen Risikoscore SAPS Il verbessert. [39]

3.4 Biosignalbasierte Risikoparameter

Das autonome Nervensystem (ANS) ist ein komplexes neuronales Netzwerk, wel-
ches u.a. die Regulierung des Herzrhythmus beeinflusst. Aus Studien ist bekannt,
das Stérungen des ANS mit einer Verschlechterung des klinischen Zustands ver-
gesellschaftet sind. Folglich ermdglicht eine Rhythmusanalyse Rickschlisse auf
den Zustand und die Aktivitat des kardialen ANS. Dieser Zusammenhang fuhrte
schon vor einigen Jahrzehnten zur Entwicklung von EKG-basierten Risikomar-
kern zur Charakterisierung des ANS [35],[58]. In den vergangenen Jahren wurden
einige neue Risikomarker verdffentlicht und in gréBeren Studien validiert. Diese
Parameter besitzen einen hohen prognostischen Wert und eigenen sich zur Bestim-
mung des Risikos fur Herzrhythmusstérungen, klinische Komplikationen oder den
plétzlichen Herztod. Neben einer reinen Rhythmusanalyse sind auch Analysen der
Kurvenverlaufe oder gar Analysen in Verbindung mit weiteren Biosignalen wie dem
Blutdruck méglich. Im Folgenden werden einige dieser Parameter kurz beschrieben.

®Sepsis-related organ failure assessment score.
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Abbildung 3.2: Beispiel fur RR- bzw. NN-Intervalle

3.4.1 Herzratenvariabilitat

Die Herzratenvariabilitidts-Analyse (HRV-Analyse) beschreibt eine groBe Gruppe
digitaler Biomarker. Eine Task-Force aus européischer Gesellschaft fiir Kardiologie
(ESC) und der ,North American Society of Pacing and Electrophysiology“ (NASPE)
beschrieb die HRV-Analyse im Jahre 1996 als Hilfsmittel zur Beschreibung des kar-
dialen ANS [17]. Eine Reduktion der HRV ist mit einer verschlechterten Prognose
assoziiert.

Die HRV-Analyse basiert auf der Analyse der Intervalle zwischen Herzschlégen.
Diese Intervalle werden RR-Intervalle (Abstédnde zwischen R-Zacken) oder NN-
Intervalle (Abstand von Normal- zu Normalschlag) genannt und Ublicherweise in
Millisekunden (ms) angegeben (s. Abbildung 3.2).

Fur die HRV-Analyse werden ublicherweise EKG-Aufzeichnungen mit einer Auf-
zeichnungsdauer von 24 Stunden verwendet, es sind jedoch auch Analysen bei
kirrzeren Aufzeichnungen mdglich. Es existieren verschiedene Methoden zur Mes-
sung der HRV. Die HRV-Parameter lassen sich basierend auf der Analysemethode
in drei Gruppen einteilen [17]:

e Zeitbereichsparameter (Time domain methods)
e Frequenzbasierte Parameter (Frequency domain methods)

e Nicht-lineare Parameter (Non-linear methods)

SDNN und RMSSD

Die zwei gangigsten Methoden der Zeitbereichsparameter sind die Standardabwei-
chung der NN-Intervalle (,Standard Deviation of all Normal-to-Normal“, SDNN) und
die Quadratwurzel des Mittelwerts der Summe aller quadrierten Differenzen zwi-
schen benachbarten RR-Intervallen (,Square root of the mean of the sum of the
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Parameter Einheit Frequenzbereich

VLF ms2 <0,04 Hz
LF ms? 0,04-0,15Hz
HF ms?2 0,15-0,4 Hz

Tabelle 3.2: Frequenzbereiche der Kurzzeit-HRV-Parameter [17, modifiziert]

squares of differences between adjacent NN intervals, RMSSD) [17]. Beide Para-
meter werden in Millisekunden (ms) angegeben.

Frequenzbasierte Parameter

Bei Frequenzparametern werden die spektralen Komponenten des EKG-Signals
analysiert. Hier wird zwischen der Aufzeichnungsdauer unterscheiden. Bei Kurzzeit-
Aufnahmen (im Bereich von 2 bis 5 Minuten) werden die Werte ,very low frequency*
(VLF), ,Jlow frequency” (LF) und ,high frequency” (HF) bestimmt und untersucht.
Die Angabe der Frequenzparameter erfolgt in ms?. Ein zuséatzlicher Parameter ist
der Quotient aus LF und HF (LF/HF). Tabelle 3.2 zeigt die Frequenzbereiche der
genannten Kurzzeit-Frequenzparameter.

3.4.2 Dezelerationskapazitat

Die Dezelerationskapazitéat (,deceleration capacity“, DC) ist ein moderner digitaler
Biomarker aus der Familie der HRV-Parameter [5]. Die DC ist ein integrales Maf3
der vagalen Aktivitat auf der Ebene des Sinusknotens. Aus Studien ist bekannt,
dass eine erhdhte vagale Aktivitdt das Herz vor bdsartigen Arrhythmien schiitzen
und ein Verringerung der vagalen Aktivitdt zu einem hdheren Risiko fir bdsarti-
gen Herzrhythmusstérungen fihren kann [35]. Die Berechnung der DC basiert auf
einer speziellen Signalverarbeitungstechnik, dem sogenannten ,phase-rectified-
signal-averaging” (PRSA) [4], um zwischen verlangsamenden (dezelerierenden)
und beschleunigenden Komponenten der Herzfrequenz zu unterscheiden. Sie er-
mdoglicht somit im Gegensatz zu gangigen HRV-Parametern eine Unterscheidung
von sympathischer und parasympathischer Aktivitdt. Die origindre Berechnung
basiert auf der Analyse von 24-Stunden Langzeit-EKG-Aufzeichnungen. Es wurden
jedoch auch kirzere Messungen in Studien validiert [15, 51]. Bauer et al. konnten
zeigen, dass die DC bei Patienten nach Uberstandenem Herzinfarkt besser in der
Mortalitdtsvorhersage ist, als derzeitige digitale und klinische Risikoparameter [5].
Wie eingangs erwahnt, ermdglicht die DC auch eine Einteilung von Notaufnahme-
patienten in Risikogruppen [15].
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3.4.3 Periodic Repolarization Dynamics (PRD)

Rizas et al. [53] haben mit der Periodischen Repolarisations Dynamik (,perdi-
odic repolarization dynamics®, PRD) einen neuartigen kardialen Risikoparameter
beschrieben. Im Gegensatz zur DC basiert die Berechnung der PRD auf einer Ana-
lyse der Repolarisationsphase des Herzmuskels. Diese wird im EKG-Signal durch
die T-Welle erfasst. Lown et al. konnten zeigen, dass die Phase der Repolarisati-
on des Herzens anféllig fir Einflisse einer erhdhten sympathischen Aktivitat ist [35].

Wie oben beschrieben, hat eine Stimulation durch den N. sympathicus direkten
Einfluss auf die Muskelzellen des Herzmuskels. Abbildung 3.3 zeigt eine Messung
der sympathischen Entladung am N. peroneus.
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Abbildung 3.3: Messung der sympathischen Entladung am rechten N. peroneus [21]

Die sympathische Aktivitat unterliegt einer Schwingung von <0,1 Hz [45]. Bislang
konnte die sympathische Aktivitdt nur durch eine invasive Messung an Nerven-
zellen gemessen werden. Dies ist im klinischen Alltag nicht umsetzbar. Mit Hilfe
der PRD-Analyse kann diese Schwingung im EKG-Signal sichtbar gemacht wer-
den. Die Quantifizierung der PRD basiert auf Schlag-zu-Schlag-Verédnderungen
im Repolarisationsvektor. Fiir die Berechnung der PRD stehen zwei Verfahren zur
Verfligung. Urspringlich wurde eine Wavelet-basierte Berechnung angewandt [53].
Spater wurde auch eine alternative Quantifizierungsmethode der PRD basierend
auf dem PRSA-Verfahren etabliert [52].

Zur Bestimmung der PRD wird ein hochauflésendes 3-Kanal EKG in Frank-
Ableitungen bendétigt. Vor allem eine qualitativ hochwertige Erfassung der T-Welle
ist notwendig. Die EKG-Daten sollten eine Mindestlange von 30 Minuten haben.

3.4.4 Baroreflexsensitivitat

Der Baroreflex beschreibt ein weiteres Regulierungssystem von Herzfrequenz und
Blutdruck des Menschen. Er ist dafiir verantwortlich, dass bei einer plétzlichen An-
derung des Blutdrucks die Herzfrequenz angepasst wird. Ein Anstieg des Blutdrucks
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fOhrt zu einer Verlangsamung und ein Abfall zu einem Anstieg der Herzfrequenz
[12, 13]. Dies kann zum Beispiel durch ein plétzliches Aufrichten aus dem Sitzen
oder Liegen ausgeldst werden. Die Arbeit von Steger et al. [63] gibt einen aktuellen
Uberblick Giber die klinische Bedeutung des Baroreflexes.

Die Quantifizierung des Baroreflexes mit mathematischen Methoden wird als
Baroreflexsensitivitdit (BRS) bezeichnet. Barthel et al. konnten in einer Validie-
rungsstudie zeigen, dass die BRS ein starker Pradiktor fur die Mortalitat von Post-
Infarktpatienten® ist [2]. Die BRS gehért mit zur Familie der HRV-Parameter.

3.4.5 Automatische Risikostratifizierung durch biosignalbasierte
Risikoparameter

Durch biosignalbasierte Risikoparameter kann eine automatische Risikostratifi-
zierung von Patienten erfolgen. Eine aktuelle Studie von Eick et al. konnte zeigen,
dass eine Einteilung von Patienten in der Notaufnahme in Hoch- und Niedrig-Risiko-
Gruppen auch mit Hilfe biosignalbasierter Risikoparameter mdglich ist. [15]

Eine gangige Methode zur Triage in der Notaufnahme der Patienten ist die
Verwendung von Klinischen Risikoscores wie dem ,Modified Early Warning Sco-
re* (MEWS) [9], welcher auf klinischen Werten wie (Blutdruck, Temperatur, Herz-
und Atemfrequenz) beruht. Er erlaubt eine Aussage Uber die Notwendigkeit einer
Krankenhausaufnahme und auch eine Vorhersage der innerklinischen Mortalitat.
Fir die Studie wurden bei 5730 Patienten zum Zeitpunkt der Aufnahme in der
zentralen Notaufnahme des Universitatsklinikums Tibingen ein 10-minltiges Elek-
trokardiogramm (EKG) angefertigt. Weiter wurde der klinische Verlauf der Patienten
nachverfolgt. Es erfolgte eine retrospektive Analyse der Daten und fiir alle Patienten
wurde ein EKG-basierter Risikoparameter, die Dezelerationskapazitat (DC) [5],
berechnet. Die Auswertung der Daten hinsichtlich der Mortalitat ergab, dass eine
DC-basierte Einteilung eine vom MEWS unabhangige Risikopradiktion erlaubt und
der MEWS sogar noch verbessert werden konnte.

Die Datenauswertung erfolgte hier rein retrospektiv. Biosignalbasierte Risikomar-
ker wie der DC oder die PRD werden aktuell nicht automatisch von Patientenmo-
nitoren berechnet, dies ware jedoch perspektivisch méglich. Die Integration solcher
digitalen Biomarker in Patientenmonitore wirde eine Echtzeitanalyse des autono-
men Status des Patienten ermdglichen.

®Patienten mit tiberlebtem Herzinfarkt.
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Das folgende Kapitel beschreibt das in dieser Arbeit entwickelte Gesamtkonzept
zur Beantwortung der Fragestellung. Die automatische Berechnung ausgewahlter
autonomer Risikomarker aus gespeicherten Biosignalen erfolgt in mehreren Schrit-
ten. Die Rohsignale, welche fur die Berechnung der digitalen Biomarker notwendig
sind, missen zunachst dauerhaft gespeichert und verfligbar gemacht werden. Dies
machte den Aufbau eines Biosignal-Data-Warehouse (BDWH) notwendig. Parallel
dazu wurde ein Framework in MATLAB [37] entwickelt, welches die Datenverarbei-
tung und die Berechnung der Risikoparameter Gbernimmt. Anschlie3end erfolgte die
Validierung und Evaluation des Frameworks anhand realer klinischer Datensétze.
Fuar die klinische Validierung wurde ein klinischer Risikoscore aus den Datensatzen
berechnet. Zur Beantwortung der Fragestellung wurde abschlieBend eine klinische
Studie durchgefiihrt. Die Datenerhebung wurde mit Patientenmonitoren der kardio-
logischen Intensivstation und kardiologischen Uberwachungsstation der Medizini-
schen Klinik und Poliklinik | des Klinikums der Universitat Minchen durchgefihrt.
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Abbildung 4.1: Schematischer Aufbau des Biosignal-Data-Warehouse
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4.1 Biosignal-Data-Warehouse

Zur Speicherung der aufgezeichneten Rohdaten aller Patientenmonitore wurde ein
Biosignal-Data-Warehouse in Zusammenarbeit mit der Abteilung Medizin- und Infor-
mationstechnik des Klinikums der Universitat Miinchen aufgebaut. Neben der Spei-
cherung erfolgt hier auch die Archivierung der Daten.

4.1.1 Biosignalmessung und -aufzeichnung

Jedes Patientenbett der Intensivstation war mit einem Patientenmonitor (Philips In-
telliVue MX800) ausgestattet. Zur Uberwachung des Gesundheitszustands der Pa-
tienten wurden u. a. folgende Signale gemessen und aufgezeichnet:

e Elektrokardiogramm (EKG)

e invasiver Blutdruck (IBP)

e nicht-invasiver Blutdruck (NIBP)
e Pulsoxymetrie

e zentralvendser Druck

e Temperatur

e Atemfrequenz

Die Namen der Patienten wurden von medizinischem Fachpersonal bei Aufnahme
auf der Station eingegeben. Die automatische Verkniipfung der Monitore mit dem
Klinischen Informationssystem (KIS) zur Ubernahme der Patientendaten war zum
damaligen Zeitpunkt noch nicht realisiert. Die EKG-Aufzeichnung erfolgte stan-
dardmaBig bei nahezu allen Datensatzen, die Art und Anzahl der gemessenen
Ableitungen variierte jedoch. Aus klinischen Griinden war nicht bei allen Patienten
eine invasive Blutdruckmessung indiziert. In der Regel erfolgte eine durchgehen-
de Messung der Signale. Wahrend Operationen oder speziellen Untersuchungen
konnte die Aufzeichnung des Patientenmonitors durch das medizinische Personal
jedoch pausiert werden. Falls notwendig wurden die Patienten hier mit anderen
Systemen Uberwacht. Die Daten hatten eine hohe Messqualitat, da Stérungen in
der Aufzeichnung (z.B. durch geléste Elektroden oder schlechte Signalqualitat)
meist zu Alarmen des Monitors flhrten, welche durch das Klinikpersonal behoben
wurden.

Abbildung 4.1 zeigt schematisch die Datengewinnung mit Hilfe der hier verwen-
deten Monitoranlage der Firma Philips. Die aufgezeichneten Daten wurden von den
Patientenmonitoren in Echtzeit an einen Zentralrechner auf der Station tbertragen.
Das beinhaltete auch alle aufgetretenen Alarme und Einstellungen.
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4.1.2 Datenspeicherung und -archivierung

Die gesammelten Daten aller Philips-Zentralstationen wurden mit Hilfe des Systems
.Philips Data-Warehouse Connect, Release B* (PDWHC) in das BDWH (basierend
auf einer Datenbank Microsoft SQL Server 2012) der Klinik Gbertragen. Dort wurden
sie archiviert und waren somit fir spatere Analysen verfligbar. Die Speicherung der
Daten erfolgte in einem von der Firma Philips vorgegebenen Format. Jedem Da-
tensatz wurde eine spezifische Patientennummer (PatID) durch das PDWHC zuge-
ordnet. Eine detaillierte Beschreibung zu Struktur und Aufbau der Datenbank wurde
von der Firma Philips zur Verfligung gestellt.

4.2 Biosignal Framework

Die Abbildung 4.2 gibt einen Uberblick {iber das entwickelte Framework' zur Be-
rechnung der Risikoparameter.

Die Analyse der gespeicherten Rohdaten erfolgte mittels eigens programmierten
Funktionen sowie mit frei verfligbaren Programmen aus der PhysioNet WFDB Tool-
box [23] und der PhysioNet Cardiovascular Toolbox [67].

Fir die Analyse der Rohdaten wurden diese zuerst aus der Datenbank exportiert.
Danach folgte eine Aufbereitung der Daten und die Konvertierung in ein einheitliches
Format. AnschlieBend wurden die Ergebnisse gesammelt und ausgewertet.

4.2.1 Datenexport

Folgende Datensétze wurden fur die weiteren Analysen aus dem BDWH herunter-
geladen:

e EKG-Kurven
e Blutdruck-Kurven

e Klassifikation Herzrhythmus

Abfrage der Datensétze

Die Abfrage der Datenséatze erfolgte anhand von Beginn und Ende der Aufzeich-
nung und der PatID. Auf diesen Daten basierend erfolgte mittels einer SQL-Abfrage
der Export der Rohdaten fiir alle Patienten (Funktion e/CU_findWaves). Die Funk-
tion liefert den Typ und die Anzahl der gespeicherten Biosignale zuriick. Wurden

"Der Quellcode der entwickelten Software ist bei Prof. Dr. med. Axel Bauer am Klinikum der Univer-
sitdt Minchen hinterlegt.
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elCU_findWaves()

found waves

elCU_getEnumerations()

Datenexport

sinus-rhythm

elCU_getWaveData()

wave-data

elCU_calcRiskParameters()

Berechnung Risikoparameter

Abbildung 4.2: Schematischer Aufbau des entwickelten Biosignal-Frameworks. Zunachst
werden die Daten im Datawarehouse identifiziert und daraufhin die Daten der Datensatze
mit Sinus-Rhythmus exportiert. AnschlieBend erfolgt die Berechnung der Risikoparameter.
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Bezeichnung Philips Zuordnung Rhythmus ID
Sinus-Rhythmus Sinusrhythmus 1
Sinus-Bradykardie Sinusrhythmus 1
Sinus-Tachykardie Sinusrhythmus 1
HF unregelmaBig maogl. Vorhofflimmern 2
Pacer-Rhythmus maogl. Schrittmacherrhythmus 3
Rhythmus unbekannt Unbekannter Rhythmus 4

Tabelle 4.1: Ubersicht der automatischen Herzrhythmusanalyse durch den Patientenmoni-
tor

keine Signale im abgefragten Zeitraum im BDWH gefunden, wurden die weiteren
Schritte fir diesen Datensatz Ubersprungen und es wurde keine weitere Analyse
durchgeflhrt.

Herzrhythmusklassifikation

Far die Patienteniberwachung wurde von den Patientenmonitoren auch der Herz-
rhythmus Uberwacht und analysiert. Dies erfolgte durch ein herstellereigenes Ver-
fahren. Fir alle Datensatze mit vorhanden Biosignalen wurden die Informationen
Uber den Herzrhythmus mit Hilfe der Funktion e/CU_getEnumerations ebenfalls ex-
portiert. Nach dem Export dieser Daten erfolgte eine Bewertung und jeder durch
das Monitorsystem erkannten Klassifikation wurde eine ,Rhythmus ID* zugeordnet
(s. Tabelle 4.1). Bei mehr als 500 Bewertungen mit ID 1 wurde ein Sinus-Rhythmus
angenommen und der Datensatz wurde weiterverarbeitet. Andernfalls wurde der
Datensatz Ubersprungen.

Export der Rohsignale

Nun folgte der eigentliche Export der aufgezeichneten Rohsignale. Die Funktion
elCU_getWaveData lieferte die exportierten Rohdaten in einem binaren Format. Um
die Daten verarbeiten zu kénnen, wurden die Daten zunéchst fir jeden Kanal in
einer temporaren Datei zwischengespeichert und spéater erneut bitweise in MATLAB
eingelesen. Tabelle 4.2 gibt einen Uberblick (iber die exportieren Rohdaten mit den
zugehdrigen Aufzeichnungsraten in Hz.

Konvertierung in WFDB-Format

Als Datenformat fir die Auswertung der Rohsignale wurde das ,waveform data
base“-Format (WFDB) [23] gewahlt. Dieses Format ist fiir die verwendeten Tools
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Signalart Bezeichnung Aufzeichnungsrate [Hz]

EKG Il 250
EKG aVvF 250
EKG \% 250
Blutdruck ~ ABP/ART' 125

Tabelle 4.2: Ubersicht der exportierten Rohsignale aus dem BDWH 'Bezeichnungen fiir
Blutdrucksignale im Data-Warehouse

Inhalt Dateiendung Inhalt

Header .hea Angaben Uber die Anzahl der Signale, die
Auswahl des Datenformats der .dat-Datei
und Kontextinformationen wie Aufzeichnungs-
zeitpunkt und -dauer

Daten .dat Rohdaten der aufgezeichneten Signale

Annotationen .atrX’ (optional) Ergebnisse der Schlagerkennung

Tabelle 4.3: Ubersicht Giber das WFDB-Format [23] ' X steht hier fir die Nummer der ge-
wahlten Ableitung

der PhysioNet-Toolboxen notwendig und wird auch fir Arbeiten mit der MIMIC-III
Datenbank verwendet.

Im o0.g. WFDB-Format gespeicherte Daten bestehen immer aus mindestens zwei
Dateien (s.Tabelle 4.3). Einer Header-Datei, welche die Signalinformationen, und
einer Datendatei, welche die Rohdaten der Signale enthalt.

Die Annotations-Dateien sind optional und werden erzeugt, wenn eine Schlag-
erkennung (s. Kapitel 4.2.2) stattgefunden hat. Die Dateiendung hierflr ist frei
wahlbar. In dieser Arbeit wurde .atrX gewahlt, wobei X fir die Nummer der Ablei-
tung steht. Ableitung 1 entspricht hier der aufgezeichneten Ableitungskonfiguration
[I. Ableitung 2 entspricht aVF und Ableitung 3 der Wilson-Ableitung V.

Die zuvor erstellten temporéren Signaldateien wurden nun eingelesen. Fir die
Konvertierung der Daten in das WFDB-Format wurden einheitliche Aufzeichnungs-
raten benétigt. Da die Blutdruckkurven nur mit einer Abtastrate von 125Hz (s. Ta-
belle 4.2) aufgezeichnet wurden, wurde jeder zweite Wert durch NaN? ersetzt. Nun
erfolgte die Konvertierung mit Hilfe der Funktion mat2wfdb der PhysioNet-Toolbox.
Die zuvor erstellten temporaren Dateien wurden geldscht.

2NaN = Not-a-Number.
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readHeader()

ecgpuwave()

rdann()
read_ecgpuwave()

load raw signals

ECG found ART/ABP & ECG found
rdann() calc_brs()
read_ecgpuwave()
ECG channels
1 channel 3 channels
calc._dc() calc_dc()
calc_prd()

calc_resprate()

Abbildung 4.3: Ablauf der automatischen Berechnung der autonomen Risikoparameter ba-
sierend auf zuvor exportierten Rohdaten

4.2.2 Berechnung der autonomen Risikoparameter

Die folgende Abbildung 4.3 gibt einen Uberblick liber den Ablauf der automatischen
Berechnung durch die Funktion e/lCU_calcRiskParameters.

Abhéngig von den vorhandenen Biosignalen wurden nun die autonomen Risiko-
parameter berechnet (s. Tabelle 4.4). Hierfur wurden die WFDB-Dateien eingelesen
und eine Schlagerkennung durchgefiihrt. Basierend hierauf erfolgte nun die Berech-
nung der Risikoparameter abhangig von Art und Anzahl der vorhandenen Signale.

Einlesen der Daten und Schlagerkennung

Das Einlesen der Daten erfolgte in mehreren Schritten. Im ersten Schritt wurden die
Header-Dateien und somit die Informationen Uber die in den Daten vorhandenen
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Autonom. Risikoparameter Bendtigte Signale
Dezelerationskapazitat (DC) EKG (min. 1 Kanal)
Periodic Repolarization Dynamics (PRD) EKG (3-Kanéle)
Baroreflexsensitivitat (BRS) EKG (min. 1 Kanal)
& Blutdruckkurve
Atemfrequenz EKG (3-Kanale)
HRV-Parameter EKG (min. 1 Kanal)

(SDNN, RMSSD, MHR, VLF, LF, HF, LF/HF)

Tabelle 4.4: Ubersicht der berechneten Risikoparameter

Rohsignale eingelesen. Um die Rohdaten in MATLAB 6ffnen zu kénnen, wurden die
.dat-Dateien mit Hilfe der Funktion wfdb2mat in ein von MATLAB lesbares Format
(.mat) konvertiert und danach mit rdmat eingelesen.®

Schlagerkennung

Zur Schlagerkennung gibt es eine Reihe frei verfligbarer Tools. In vorherigen Ar-
beiten wurden bereits gute Ergebnisse mit der Schlagerkennung durch das Tool
ecgpuwave? erzielt [64]. Damit wurde zunidchst eine Schlagerkennung basierend
auf dem ,Pan and Tomkins" [46] Algorithmus durchgefihrt. Flr die Berechnung
der PRD werden neben den Schlagpositionen auch Beginn und Ende der T-Welle
bendtigt. Eine modifizierte Form des Laguna et al. [34] Algorithmus ist in ecgpu-
wave enthalten und detektiert Beginn und Ende von P- und T-Welle fir alle vorher
erkannten Schlage. Das Ergebnis der Schlagerkennung wird Annotation genannt.

Die Algorithmen wurden nur auf EKG-Signale angewendet und die Ergebnisse
wurden in den jeweiligen Annotations-Dateien (.atr1, .atr2 und atr3) abgespeichert.
Eine Artefakt-Erkennung wurde nicht durchgefiihrt und es wurden immer alle er-
kannten Schlage in den weiteren Berechnungen bertcksichtigt.

Mit Hilfe der Funktionen rdann® und read ecgpuwave wurden die Annotationen in
MATLAB eingelesen und sortiert. Die Ergebnisse wurden in der Matrix waveBoun-
dariesPositions abgespeichert (s. Tabelle 4.5).

Auch hier wurden nicht erkannte Werte mit NaN aufgefullt. Wurde nur der Beginn
oder nur das Ende einer Welle erkannt, galt die gesamte Welle als nicht erkannt.

3Beide Funktionen sind Bestandteil der PhysioNet WFDB Toolbox. [23]
“Bestandteil PhysioNet WFDB Toolbox.
SBestandteil PhysioNet WFDB Toolbox.
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Spaltennummer Inhalt
1 Beginn P-Welle
Ende P-Welle
Beginn QRS-Komplex
R-Zacke
Ende QRS-Komplex
Beginn T-Welle
Ende T-Welle
Maximum T-Welle
Maximum P-Welle

© 00N O OB~

Tabelle 4.5: Struktur der Matrix waveBoundariesPositions [64, modifiziert]. Sie enthélt die
detektierten Positionen der angegebenen Parameter im EKG-Signal.

Die Anzahl an erkannten Schldgen ohne detektierter T-Welle (NaN in den Spal-
ten 6 und/oder 7) wurden in den Variablen missing T_leadX erfasst. Die Anzahl
an T-Wellen, welche in lhrer Lange mehr als 50% vom Mittelwert der Lange aller
erkannten T-Wellen abweichen, werden in der Variable wrongT_leadX gespeichert.

Berechnung der Dezelerationskapazitat

Beim Vorhandensein von mindestens einem EKG-Signal im Datensatz wurde
die DC fir alle vorhandenen Signale, basierend auf den jeweils zugehérigen
Annotations-Dateien .atrX berechnet. Die Berechnung erfolgte mit Hilfe der PRSA-
Methode [4, 5].

Zunachst wurde das EKG-Signal in eine Abfolge von Schlagintervallen (RR-
Intervallen in Millisekunden) transformiert. Nicht-physiologische Werte (RRI<300 ms
und RRI>2000 ms) fir RR-Intervalle wurden auf NaN gesetzt. Im nachsten Schritt
wurden die notwendigen Ankerpunkte definiert. Hierfir wurde der Parameter T der
Gleichung 4.1 [4, Gleichung 2a] mit T=4, angelehnt an die Arbeit von Eick et al. [15],
verwendet. Dies flhrt dazu, dass das Mittel aus vier Schldgen zur Auswahl eines
Ankerpunktes herangezogen wird. Dies ermdglichte eine robustere Erfassung des
Signals.

1 T—-1 1 T
f ZO Titj > T z;l‘l] (41)
J= J=

Die Fensterbreite L wurde auf L=10 gesetzt. Nach Mittlung aller Amplituden der
Segmente wurde das PRSA-Signal X (i) erzeugt. Der Punkt X (0) beschreibt den
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T

1.Definition der Ankerpunkte
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Abbildung 4.4: Schematische Darstellung der Berechnung der Dezelerationskapazitat [5,
Ubersetzt]
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4.2 Biosignal Framework

Abbildung 4.5: Schematische lllustration der PRD-Berechnung [53, modifiziert]

Mittelwert aller Ankerpunkte. Die Punkte X (—1) und X (1) zeigen die Amplituden-
mittlung der RR-Intervalle direkt vor und nach dem Ankerpunkt.

Die Quantifizierung des DC-Werts erfolgte mittels der Gleichung 4.2. Der Para-
meter s wurde hier auf s=5 gesetzt (s. [15]). Die quantifizierte DC besitzt die Einheit
Millisekunden (ms).

Yo X () — X X(0)

DC =
¢ 2s

(4.2)

Berechnung Periodic Repolarization Dynamics

Fir jeden Patienten mit drei auswertbaren EKG-Ableitungen wurde die PRD be-
rechnet. Abbildung 4.5 zeigt schematisch die Vorgehensweise. Da auf der Inten-
sivstation keine Frank-Ableitungen verwendet wurden, wurde eine Anndherung
des PRD mit den vorhanden drei Ableitungen berechnet. Die PRD-Werte wurden
falls méglich basierend auf der Schlagerkennung von allen 3 Ableitungen berechnet.

Die EKG-Kurven beschreiben fir jeden Zeitpunkt ¢; einen angenéherten Vektor im
dreidimensionalen Raum. Diese Vektoren wurden zunachst von kartesischen Koor-
dinaten (X,Y und Z) in Polarkoordinaten Gberfiihrt. Somit wurde jeder Vektor nun
durch die zwei Polarwinkel Azimuth ¢; und Elevation 8; und der Resultierenden r;
beschrieben. Im n&chsten Schritt wurden fur jeden Herzschlag die gewichteten Win-
kel berechnet. Hierflr wurden fiir jeden Zeitpunkt ¢; die beiden Winkel mit der kor-
respondierenden Resultierenden multipliziert. Die beiden Gleichungen 4.3 und 4.4
zeigen die mathematische Berechnung der gemittelten Winkel ,weight-averaged-
azimuth“ (WAA) und ,weight-averaged-elevation“ (WAE). [53] Demnach gehen Si-
gnalbereiche mit niedriger Amplitude (meist die Randbereiche der T-Welle) weniger
in die gemittelten Winkel ein, als die mit hoher Amplitude.
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dT° (deg rad)

T-wave number (#)

Abbildung 4.6: dT-Signal mit einem ,moving-average"“-Filter [53] (modifiziert)

Tend

> (re-or)

t:Tbegin

WAA; = i=1,2,3.. #beat (4.3)

Tend
Tt
t:Tbegin

Tend

> (re-6)

t:Tbegin

WAE; = i =1,2,3...4tbeat (4.4)

Tend
Tt
t:Tbegin
Es ist nun fr jeden Herzschlag bzw. fir jede T-Welle ein gemittelter Hauptvektor
entstanden. Mit Hilfe des Skalarprodukts (4.5) wurde der Winkel (dT) zwischen den

Hauptvektoren aufeinanderfolgender Schlage berechnet.

dT; ;11 = acos[sin(WAE;)cos(W AA;)sin(W AE;+1)cos(WAA;+1)+
cos(WAE;)cos(W AE; 1)+ (4.5)
sin(WAE;)sin(W AA;)sin(WAE;+1)sin(WAA;1+1)]

Abbildung 4.6 zeigt das nun entstandene dT-Signal nach einer Interpolation mit
2Hz und einem Tiefpassfilter.

AbschlieBend wird die PRD durch eine kontinuierliche Wavelet-Transformation
bestimmt [52]. Da die Elektrodenkonfiguration in dieser Arbeit von den standard-
maBigen Frank-Ableitungen abweicht wurde 13 deg? als Trennwert verwendet und
untersucht. Dieser muss in weiteren Arbeiten noch validiert werden.
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Berechnung der Baroreflexsensitivitat

Bei vorhandenen EKG- und Blutdruck-Signalen im Datensatz wurde die BRS be-
rechnet. Zu Grunde liegt eine Erweiterung der PRSA-Methode, die bivariate-PRSA
Methode (BPRSA), verdffentlicht von Bauer et al. [3]. Hierfir werden zwei synchron
aufgezeichnete Biosignale bendtigt. Im Gegensatz zur origindren PRSA-Methode
werden hier die Ankerpunkte in einem Signal und deren Auswirkungen auf das
zweite Signal berlcksichtigt. Signal 1 fungiert somit als Trigger flr das Zielsignal
(Signal 2). Die Quantifizierung des Parameters findet im Zielsignal statt.

Fir die Bestimmung der BRS wurde das Blutdrucksignal als Ursprungssignal (Si-
gnal 1) und die Zeitreihe der RR-Intervalle als Zielsignal (Signal 2) definiert.

Vorbereitung des Blutdrucksignals Zuerst wurde eine Detektion der diskreten
Blutdruckwerte im kontinuierlichen Blutdrucksignal mit Hilfe der Funktion ,WABP
Waveform Onset Detector” der PhysioNet Cardiovascular Signal Toolbox [67] durch-
gefuhrt. Die Funktion erfordert eine Abtastrate von 125 Hz fir das Eingangssignal.
Daher wurden die NaN-Werte im abgespeicherten Signal entfernt und somit lag das
Signal wieder mit einer Abtastfrequenz von 125 Hz vor. Nun folgte die Detektion der
diskreten Blutdruck-Werte (Systole und Diastole). Dies wurde mit dem ,ABP wa-
veform feature extractor® durchgefiihrt. Es resultierte nun ein ein Vektor mit den
Zeitpunkten der Blutdruck-Peaks des Signals.

Vorbereitung des EKG-Signals Analog zur Berechnung der DC im vorherigen
Kapitel, werden die RRI benétigt. Unphysiologische Werte wurden mit den selben
Kriterien wie oben beschrieben gefiltert. Zusétzlich mussten ventrikulére Extrasch-
lage ausgeschlossen werden [2, 7]. Hierfir wurden alle RRI welche 80% kiirzer oder
150% léanger waren als das darauffolgende RRI als NaN markiert.

Berechnung Als Ankerpunkte wurden fir die BRS die RR-Intervalle bestimmt, in
welchen der Blutdruck von einem Intervall zum N&chsten ansteigt (s. Gleichung 4.6).

ARTs,s(RRI;) > ARTs,s(RRI; 1) (4.6)

Hierflr wurde zuné&chst jedem RR-Intervall (RRI) ein Blutdruckwert ARTsys zuge-
ordnet. Abbildung 4.7 zeigt schematisch das Vorgehen. Falls dies nicht méglich war,
wurde NaN eingetragen und das RR-Intervall wurde von der weiteren Berechnung

®PhysioNet Cardiovascular Signal Toolbox.
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1.Definition der Ankerpunkte
Ankerpunkte

BTN

SBP
[mmHg]

RRI
[ms]
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Abbildung 4.7: Schematische Darstellung der Berechnung der BRS mit der BPRSA-
Methode [7, Ubersetzt]
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ausgeschlossen. Nun wurde der Quotient g mit der Gleichung 4.7 bestimmt und alle
RRI mit g>1 wurden als Ankerpunkt gewertet.

ARTSys 7

= oSyst 4.7
ARTSys i—1 ( )

4i
AnschlieBend erfolgt die Berechnung des BPRSA-Signals analog zu DC und PRD,
jedoch mit einer angepassten Parametrisierung (L=15,T=1 und s=2, analog zur Ar-
beit von Bauer et al. [7]).

Berechnung der Atemfrequenz aus dem EKG-Signal

Die Atemfrequenz wurde von den Patientenmonitoren nicht routinemaBig erfasst
und lag nur in einigen wenigen Féllen vor. Sinnecker et al. [60] konnten zeigen,
dass das EKG-Signal den besser atmungsbedingten Schwankungen unterliegt. Sie
haben eine Methode verdffentlicht, um die Atemfrequenz aus einem Mehrkanal-
EKG-Signal zu berechnen.

Fir den Algorithmus wurden wie auch bei der Berechnung der PRD die hier auf-
gezeichneten modifizierten EKG-Kanale des Patientenmonitors genutzt. Von diesen
drei EKG-Kanalen wurden folgende Zeitserien bendtigt: RR-Intervalle (detektiert
in der ersten Ableitung), Amplituden der QRS-Komplexe und Vektoren der QRS-
Komplexe aus den benachbarten Ableitungen. Fir alle Vektoren wurden Winkel und
Betrag bestimmt [60]. Somit standen zehn Zeitserien zur Verfligung. Fiir alle zehn
Zeitserien wurden die lokalen Maxima bestimmt. In einem n&chsten Schritt wurden
fur alle Signale die Mittelwerte der Abstande zwischen diesen Maxima bestimmt.
Der Median der Kehrwerte dieser Mittelwerte Uber alle Signale ergibt die Atemfre-
quenz. Fir die Berechnung der Atemfrequenz wurden die Annotationen aus Ablei-
tung 1 verwendet. Somit gab es pro Datensatz nur einen Wert fir die Atemfrequenz.

Berechnung der HRV-Parameter

Zuletzt wurde die Berechnung der HRV-Parameter (s. Tabelle 4.6) ausgefuhrt. Hier-
for wurden die gangigen Zeitbereichsparameter, die mittlere Herzfrequenz und die
Kurzzeit-Frequenzparameter (s. Tabelle 3.2) fir alle Ableitungen berechnet. Die Be-
rechnungen der HRV-Parameter erfolgten anhand standardisierter Methoden [17].

Auswahl der Risikoparameter

Nach Abschluss der automatischen Berechnung stand fiir jeden Patienten ein Da-
tensatz mit den berechneten Risikoparametern zur Verfigung (s. Tabelle 4.7). Werte
mit fehlerhafter Berechnung wurden durch NaN ersetzt. Fir die weiteren Analysen
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HRV-Parameter
MHR

SDNN

RMSSD

VLF

LF

HF

LF/HF

Tabelle 4.6: Ubersicht (iber die berechneten HRV-Parameter. (MHR = Mittlere Herzfre-
quenz)

Autonome Risikoparameter
DC

PRD

BRS
Atemfrequenz
MHR

SDNN
RMSSD

VLF

LF

HF

LF/HF

Tabelle 4.7: Ubersicht der aus der automatischen Berechnung vorhandenen Risikoparame-
ter

musste eine Hautableitung bestimmt werden. Im weiteren Verlauf wurden dann nur
die berechneten Parameter, welche auf der Schlagerkennung dieser Ableitung ba-
sieren, verwendet. Die Auswahl der Hauptableitung beruhte auf zwei GréBen. Zum
einen der Anzahl der T-Wellen, welche in der automatischen Schlagerkennung nicht
erkannt wurden (s. missing T leadX in Kapitel 4.2.2) und zum anderen der An-
zahl der T-Wellen, welche in ihrer Lange deutlich vom Mittelwert abgewichen sind
(wrong_T_leadX in Kapitel 4.2.2). Fir jede Ableitung wurde die Summe aus den
Parametern missing T_leadX und wrong T_leadX gebildet. Die Ableitung mit der
geringsten Summe wurde gewahlt. Wenn das Signal fir die automatisch gewéahlte
Ableitung fehlerhaft war, wurde Ableitung 1 verwendet.
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4.2.3 Ermittlung der Blutdruckwerte

Fir alle Datensatze mit aufgezeichneter invasiver Blutdruckmessung, wurden die
folgenden Blutdruckwerte ermittelt:

e Systolischer Blutdruck (ARTsys)
e Diastolischer Blutdruck (ARTpjs)
e Mittlerer arterieller Blutdruck (ARTwap)

e Pulsdruck

Die Detektion der Mittelwerte erfolgte analog zur Berechnung der BRS mit den
Funktionen ,WABP Waveform Onset Detectors® und ,ABP waveform feature ex-
tractor” der PhysioNet Cardiovascular Signal Toolbox [67]. Fir jeden erkannten
Pulsschlag im Signal wurden die Maxima (ARTsys) und Minima (ARTp;a) der Blut-
druckkurve bestimmt. AnschlieBend wurden die Werte Uber die Aufzeichnungsdauer
gemittelt.

Der mittlere arterielle Blutdruck (ARTuap) wurde mittels folgender Gleichung be-
stimmt:

1 2
ARTyjap = gARTSys + gARTDia (4.8)

Der Pulsdruck errechnet sich aus:

Pulsdruck = ARTgsys — ARTp;, (4.9)

4.3 Berechnung des SAPS Ill Scores

Im Folgenden wird kurz auf die Berechnung des SAPS Il Scores eingegangen.
Tabelle 4.8 gibt einen Uberblick Giber die bendtigten Parameter sowie die notwen-
dige Datengrundlage der Werte. Die Werte wurden Gberwiegend manuell aus dem
Klinikinformationssystem (KIS), dem Laborinformationssystem (LIMS), der Pati-
entenakte bzw. Intensivkurve (Originalakten oder eingescannte Akten) und dem
Biosignal-Data-Warehouse (BDWH) entnommen. Fir die Werte aus dem LIMS und
dem BDWH wurden jeweils die Maximal- und Minimal-Werte der ersten Stunde
nach Aufnahme verwendet. Die Angabe der Aufnahmezeit entstammt dem KIS und
spiegelt nicht zwingend die reale Ankunftszeit des Patienten auf der Station wieder.
Da dies aber vor allem wichtig fir die Bewertung der Daten aus dem Patientenmo-
nitor (bzw. BDWH) ist, wurde einer Stunde zur Aufnahmezeit hinzugerechnet. Somit
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Parameter Datengrundlage

Alter [Jahre] Patientenakte

Dauer Intensivaufenthalt [Tage] Klinikinformationssystem
Intra-hospitaler Aufenthaltsort vor Aufnahme auf ITS  Patientenakte
Komorbiditaten Patientenakte
ITS-Aufnahme [geplant/ungeplant] Patientenakte
Aufnahmegrund Patientenakte
Operationsstatus Patientenakte
Anatomischer Operationsort Patientenakte

Akuter Infektionsstatus Patientenakte
Glasgow-Coma-Scale [Punkte] Patientenakte

Hdchster Billirubinwert [mg/dl] Laborinformationssystem
Koérpertemperatur [°C] Patientenakte

Hoéchster Kreatininwert [mg/dl] Laborinformationssystem
Niedrigster Leukozytenwert [G/1] Laborinformationssystem
Hdochste Herzfrequenz [bpm] Biosignal-Data-Warehouse
Niedrigster pH-Wert Laborinformationssystem
Niedrigster Blutplattchenwert [G/]] Laborinformationssystem]
Niedrigster Systolischer Blutdruck [mmHg] Biosignal-Data-Warehouse
Oxygenierung Patientenakte

Tabelle 4.8: Parameter fiir SAPS Ill Score-Berechnung [38, Appendix C]

sollte der Patient dann sicher auf der Station und am Patientenmonitor angeschlos-
sen sein.

Die Berechnung des SAPS lll Score erfolgte wie in der Arbeit von Metnitz et al.
[38] vorgegeben.

4.4 Technische Machbarkeitsstudie

Um die gespeicherten Daten und das entwickelte Framework in der klinischen Stu-
die verwenden zu kénnen, musste zunachst eine Validierung durchgefihrt werden.
Diese erfolgte im Sinne einer technischen Machbarkeitsstudie und Bestand aus zwei
Teilen. Zunachst wurde die automatischen Berechnung der Risikoparameter an be-
reits vorhandenen EKG-Datensatzen aus vorherigen Studien getestet. Danach wur-
den die Rohdatenspeicherung und die Exportfunktion der Daten in einer klinischen
Vorstudie an 16 Patienten analysiert.
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4.4.1 Validierung der automatischen Berechnung

In dieser Arbeit wurde eine automatische Berechnung von digitalen Risikoparame-
tern programmiert. Die Berechnung der DC erfolgte auf Basis der in SMARTIab [64]
entwickelten Funktionen. Die Berechnung der BRS wurde neu programmiert. Um
die beschriebenen Methoden zur Berechnung der digitalen Biomarker zu validieren,
wurde der programmierte Funktionsablauf (ab e/CU_calcRiskParameters aus Abbil-
dung 4.2) dazu verwendet um bereits vorhandene EKG-Datensétze zu analysieren.

Zur Validierung wurden bei 935 EKGs der ISAR-Studie [5] die Parameter DC
und BRS mit Hilfe des entwickelten Frameworks berechnet. Die Berechnung der
DC erfolgte hier wie in den origindren Publikationen mit T=1 und s=2. Die berech-
nete DC wurde mit Daten der Originalpublikation verglichen. Die Validierung der
BRS-Berechnung erfolgte anhand der Ergebnisse der ISAR-Studie. [2]. Zu beachten
ist, dass in den Originalarbeiten eine manuelle Bereinigung der EKG-Daten vorge-
nommen wurde. Es wurden Artefaktbereiche markiert und in der weiteren Analyse
ausgeschlossen. Das hier entwickelte Framework verwendet die unveranderten von
ecgpuwave detektierten Annotationen der ersten Ableitung des EKG-Signals.

4.4.2 Datenspeicherung und -export

Die Speicherung der Biosignale erfolgte durch die Software der Firma Philips. Der
Aufbau der Datenbank war ebenfalls vorgegeben. Selbst entwickelt wurden die
Funktionen zum Export der Daten. Zur Validierung der im BDWH gespeicherten
Daten und des entwickelten Exportprozesses wurde eine kleine klinische Studie
mit realen Patientendaten durchgefthrt. Hierflr wurden die aufgezeichneten Daten
der Patientenmonitore mit parallel aufgezeichneten EKG-Daten von herkémmlichen
Langzeit-EKG-Rekordern verglichen. Der Vergleich der Daten erfolge anhand von
EKG-basierten Parametern.

Bei 16 Patienten der Uberwachungsstation der Kardiologie wurde eine 30-
minGtige Messung mit einem herkdmmlichen Langzeit-EKG der Firma Schiller (me-
dilog AR4plus) durchgefliihrt. Der genaue Zeitpunkt der Aufnahme wurde anhand
der Uhrzeitangabe am Patientenmonitor notiert. Zuvor erfolgte die schriftliche Einho-
lung des Einverstandnisses des Patienten durch einen Arzt. Parallel hierzu erfolgte
die Aufzeichnung der Rohdaten und die Archivierung in das BDWH wie oben be-
schrieben. Nach erfolgter Aufzeichnung des Langzeit-EKGs wurde das im gleichen
Zeitraum aufgezeichnete EKG der Patientenmonitore aus dem BDWH mittels der
oben beschriebenen Funktionen exportiert. Der Analyse der Daten erfolgte mit Hil-
fe einer validierten Software (SMARTIlab [64]). Mit Hilfe von SMARTIab wurden bei
beiden Aufzeichnungen die HRV-basierten digitalen Biomarker DC, SDNN, RMSSD
und die mittlere Herzfrequenz bestimmt. In SMARTIab erfolgt die Berechnung der
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DC mit den Standardparametern T=1 und s=2. Eine Berechnung der PRD wurde
nicht durchgefiihrt, da die EKG-Elektroden der klinischen Patientenmonitore nicht
in Frank-Konfiguration angebracht sind.

4.5 Klinische Studie

Nach erfolgter Validierung wurde eine retrospektive klinische Studie mit 665 Patien-
ten der kardiologischen Intensivstation der Medizinischen Klinik | des Klinikums der
Universitat Minchen im Zeitraum Februar 2018 bis November 2018 durchgefihrt
(Studienprotokoll siehe Anhang A). Die Station hat maximal 12 Patientenbetten,
die jeweils mit einem Monitorsystem ausgestattet sind. Mehrfachaufenthalte wa-
ren grundsétzlich méglich, es wurde jedoch immer nur der erste Aufenthalt auf
der Intensivstation gewertet. Einschlusskriterium war das Vorliegen einer EKG-
Aufzeichnung im Sinusrhythmus. Der Ausschluss der Patienten erfolgte wahrend
der Datenanalyse. Als Studienendpunkt wurde die innerklinische Mortalitat gewahlt.
Ein Ethikvotum der Ethikkommission der Ludwig-Maximilians-Universitat Minchen
lag vor (Projektnummer 18-724, Votum 28.11.2018). Unterstitzt wurde das Projekt
durch die Abteilung Medizintechnik und IT (MIT) des Klinikums. Da es sich bei
den Patientendaten um retrospektive Daten handelte und diese nach dem Export
aus der Datenbank anonymisiert wurden, war keine individuelle Einwilligung der
Patienten erforderlich.

Fir alle Patienten im Untersuchungszeitraum wurde zunachst eine Abfrage des
KIS durchgefuhrt, um die Patientennummern, Namen sowie den Zeitpunkt der
Aufnahme der entsprechenden Patienten der Intensivstation zu erhalten. Daraufhin
wurden die PatlDs und Namen der im BDWH gespeicherten Datenséatze exportiert.
Die Zuordnung der Patienten erfolgte zunachst automatisch anhand der gespeicher-
ten Namen im KIS-Datensatz und der Zeitangaben. Fehlerhafte Datenséatze und
nicht automatisch zuordenbare Datensatze wurden manuell korrigiert. Basierend
auf diesen Daten erfolgte der Export der Rohdaten. Es wurden die Rohsignale in
den Nachtstunden zwischen 02:30 Uhr und 03:00 Uhr ausgewahlt. In dieser Zeit
sollten die Patienten in der Regel ruhig liegen und selten Behandlungen, welche
Artefakte verursachen kdnnen, stattfinden.

Fir alle Datenséatze wurden nun die digitalen Biomarker, wie in Kapitel 4.2.2 be-

schrieben, bestimmt und anschlieBend unter Zuhilfenahme der klinischen Daten
analysiert.
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4.6 Statistische Auswertung

Die statistischen Analysen wurden mit CRAN R, Version 3.6 [49] unter Verwendung
der Pakete blandr [14], epiDisplay [11], ggplot2 [69], ggpubr [30], pROC [54], survi-
val [66] und survminer [31] durchgefihrt.

Mit Hilfe von Blant-Altman-Diagrammen wurden die Berechnungen der Risiko-
parameter der technischen Machbarkeitsstudie analysiert. Korrelationen zwischen
gemessenen Parametern wurden mit Hilfe des Spearman-Korrelationskoeffizienten
bestimmt.

Die Darstellung der deskriptiven Daten erfolgte mittels Mittelwert und Standard-
abweichung. Mittels Chi-Quadrat- bzw. Fisher-Tests wurden die kategorischen
Variablen verglichen und auf Assoziationen mit dem Endpunkt hin getestet. Asso-
ziationen von kontinuierlichen Daten und dem Studienendpunkt wurden mit Hilfe
des Mann-Whitney-U-Tests gepriift. Zur graphischen Darstellung der Unterschiede
wurden Boxplots eingesetzt.

Zur Analyse und Darstellung von Sensitivitit und Spezifitdt wurden ROC-
Analysen sowie ROC-Kurven’ verwendet. Fir die ROC-Kurven wird die AUC®
mittels Bootstrapping berechnet. Die Konfidenzintervalle (95%) werden angegeben.
Der Vergleich zweier ROC-Kurven erfolgte mittels Bootstrap-Test.

Die uni- und multivariaten Analysen wurden mittels binar logistischer Regressi-
onsanalyse durchgefiihrt.

Die Analyse und Darstellung der kumulativen Wahrscheinlichkeit von zwei oder
drei Gruppen zur Erreichung des Studienendpunkts erfolgte mittels Kaplan-Meier-
Kurven. Die Unabhangigkeit wurde mit Hilfe des Log-Rank-Tests geprift. Hierfir
wurden die Parameter DC und PRD dichotomisiert getestet. Fiir die DC wurde der
etablierte Trennwert von <2,5ms verwendet. Die PRD wurde bisher noch nicht bei
Patienten der Intensivstation bestimmt. Als Cut-off Wert flr die modifizierte Berech-
nung der PRD wurde >13deg® gewahlt. Dieser Wert muss in kiinftigen Studien
weiter validiert werden.

"Receiver operating curve.
8Area under the curve.
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5.1 Technische Machbarkeitsstudie

5.1.1 Validierung der automatischen Berechnung der Risikoparameter

Das entwickelte Framework wurde an bereits vorhandenen EKG-Daten aus vor-
herigen Studien getestet. Hierflir wurden mit Hilfe des Frameworks 938 EKGs der
ISAR-Studie ausgewertet und die Risikoparameter DC und BRS bestimmt. Getestet
wurde die Korrelation zwischen den berechneten Risikoparametern.
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Abbildung 5.1: Blant-Altmann-Diagramm fir die DC-Berechnung

Abbildung 5.1 zeigt das Blant-Altmann-Diagramm flr die DC-Werte der Original-
arbeit sowie der mit diesem Framework berechneten Werten. Hier ist eine hohe
Ubereinstimmung der beiden Messmethoden zu erkennen. Die Analyse mit Hilfe
des Spearman-Korrelationskoeffizienten ergab eine hochsignifikante Korrelation
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der berechnete DC-Werte (rho=0,942; p<0,001).
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Abbildung 5.2: Blant-Altmann-Diagramm fir die Berechnung der BRS

Die Analyse der BRS-Werte zeigte eine hochsignifikante Korrelation (rho=0.943,
p<0,001). Das zugehdrige Blant-Altmann-Diagramm (Abbildung 5.2) weist ebenso
auf eine Ubereinstimmung der beiden Methoden hin.
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5.1.2 Untersuchung des Datenbankexports

Fir die Validierung des Signalexports aus dem BDWH wurden die aufgezeichneten
EKG-Rohdaten von 16 Patienten der kardiologischen Uberwachungsstation aus
der Datenbank exportiert und gemeinsam mit den zugehdérigen, parallel mit einem
Langzeit-EKG-Rekorder aufgezeichneten, Daten ausgewertet.

Digitaler Biomarker Langzeit-EKG BDWH
DC [ms] 2,99+7,57 3,15+7,54
SDNN [ms] 45,374+28,21 44,84428,45
RMSSD [ms] 28,76+15,88 28,06+17,02

Mittl. Herzfrequenz [bpm] 66,60+13,08 67,43+12,39

Tabelle 5.1: Ubersicht tiber die berechneten digitalen Biomarker aus den Daten des BDWH
sowie des Langzeit-EKG-Rekorders. Die Werte sind als Mittelwert mit zugehdriger Stan-
dardabweichung angegeben.

Tabelle 5.1 gibt einen Uberblick Gber die mittels der Software SMARTIab aus
den Daten berechneten Parameter DC, SDNN, RMSSD und mittlerer Herzfrequenz.
Die Korrelation der berechneten HRV-Parameter war hochsignifikant (s. Tabelle 5.2).

Parameter rho  p-Wert
DC 0,99 p<0,001
SDNN 0,99 p<0,001
RMSSD 0,89 p<0,001

Herzfrequenz 1,00 p<0,001

Tabelle 5.2: Korrelationstest der parallel aufgezeichneten EKG-Signale mittels Spearmans-
Korrelationskoeffizienten
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5.2 Klinische Studie
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Abbildung 5.3: Flowchart der durchgefiihrten Studie

Im Beobachtungszeitraum von Februar 2018 bis November 2018 wurden 665 Auf-
enthalte von Patienten der kardiologischen Intensivstation im KIS registriert. Das
Flowchart der Studie ist in Abbildung 5.3 dargestellt. 18 Patienten wurden zwar auf
der Station registriert, aber haben die Station physisch nie erreicht. Diese Patienten
sind entweder vor Aufnahme auf die Intensivstation auf andere Stationen verlegt
worden oder verstorben. Es wurde nur der erste Aufenthalt auf der Intensivstati-
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on berlcksichtigt. 52 Datensatze waren Mehrfachaufenthalten zuzuordnen. Somit
wurden die Daten von 595 Patienten den aufgezeichneten Datensatzen im BDWH
zugeordnet. Aufgrund eines zwischenzeitlichen technischen Problems (Speicher-
kapazitat des Servers) mussten weitere 68 Patienten ausgeschlossen werden, da
keine Signale gespeichert wurden. Von den verbleibenden Datensétzen wurden 161
Patienten, bei welchen der Herzrhythmus wéhrend der Aufzeichnung keinen Sinus-
rhythmus aufwies, ausgeschlossen. Hauptgrund hierfir waren Patienten mit Vorhoff-
limmern oder mit Schrittmacherstimulation. Bei weiteren sieben Datensatzen war
kein durchgéngiges EKG-Signal in der Aufzeichnung vorhanden. Somit bestand die
analysierte Studienpopulation aus 359 Patienten.

5.2.1 Patientencharakteristik

Tabelle 5.3 zeit die Patientencharakteristik der Studienpopulation. Die Patienten wa-

Variable Alle Uberlebende  Verstorbene  p-Wert
Anzahl an Patienten 359 324 (90%) 35 (10%)
Alter [Jahre] 64,79+16,23 64,784+16,07 64,864+-17,95 0,821

Weibliches Geschlecht 127 (35%) 117 (36%) 10 (29%) 0,484
Hauptursache fir
Intensivaufenthalt

Akutes Koronar- 175 (49%) 165 (51%) 10 (29%) 0,018
syndrom
Herzinsuffizienz 45 (13%) 36 (11%) 9 (26%) 0,027
Sepsis 17 (5%) 12 (4%) 5 (14%) 0,017
Andere 149 (42%) 132 (41%) 17 (49%) 0,476
Kreislaufunterstiitzende 123 (34%) 93 (29%) 30 (86%) <0,001
Medikamente
Mechanische 79 (22%) 59 (18%) 20 (57%) <0,001
Beatmung
Diabetes mellitus 87 (24%) 76 (27%) 11 (31%) 0,212
Chronisch-obstruktive 40 (11%) 36 (11%) 4 (11%) 0,77
Lungenerkrankung
SAPS Il Score 56,66+17,28 54,60+15,92 75,804+17,91 <0,001
Dauer des Intensiv- 4,26+6,08 3,88+4,75 7,86+12,64 0,077

aufenthalts [Tage]

Tabelle 5.3: Patientencharakteristik der durchgefiihrten Studie
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ren im Mittel 64,79+16,23 Jahre alt. Der Anteil an mannlichen war mit 65% gréBer
als der Anteil an weiblichen Patienten. Hauptgrund fir die Aufnahme auf die Inten-
sivstation war ein akutes Koronarsyndrom (49%) gefolgt von einer Herzinsuffizienz.
Im Mittel wurden die Patienten 4,26 Tage auf der Intensivstation behandelt. Inner-
halb des Klinikaufenthalts verstarben 35 Patienten (10%).

5.2.2 Assoziation klinischer Variablen mit der Mortalitat

Fir alle 359 Patienten der Studie wurden die vorliegenden klinischen Daten unter-
sucht. Alter und Geschlecht der Patienten hatten keinen Einfluss auf die Mortalitat.
Patienten, welche mechanisch beatmet wurden oder kreislaufunterstiitzende Medi-
kamente bekommen haben, starben signifikant haufiger. Der berechnete klinische
Risikoscore SAPS Il war im Mittel bei den Verstorbenen héher als bei den Uberle-
benden (75,804+17,91 vs. 54,60+£15,92; p<0,001).

5.2.3 Uberblick liber berechnete Risikoparameter

Fir die Berechnung der HRV-Parameter (Herzfrequenz, DC, SDNN und RMSSD)
war mindestens eine durchgehende EKG-Ableitung notwendig. Fir die Berechnung
von PRD und Atemfrequenz wurden drei Ableitungen bendtigt. Falls ein Blutdruck-
signal vorhanden war, konnten die Blutdruckwerte (ARTsys, ARTpja, ARTmap und
Pulsdruck) bestimmt werden. Zur Berechnung der BRS waren im Datensatz min-
destens ein EKG-Signal und zusétzlich das zugehdérige Blutdrucksignal notwendig.
Kam es zu Fehlern bei den Berechnungsfunktionen oder der Schlagerkennung
wurde der Datensatz nicht berlcksichtigt.

Wie aus Tabelle 5.5 ersichtlich ist, konnten nicht fur alle Patienten samtliche
Biomarker berechnet werden. Griinde hierfiir waren entweder das Fehlen einzelner
Signale oder Fehler bei der Schlagerkenung durch ecgpuwave. Fir das Fehlen
einzelner EKG-Ableitungen gab es mehrere Griinde: Nicht immer wurden am Pa-
tientenmonitor durchgehend alle drei Ableitungen aufgezeichnet. Aus klinischen
Griinden war es méglich, dass nur eine Ableitung zur Uberwachung ausgewéhlt
wurde. Ebenfalls konnten die drei standardmaBiig ausgewéhlten Ableitungen auch
am Monitor geandert werden und somit waren einzelne Ableitungen nicht durch-
gangig vorhanden. Es wurden nur Signale exportiert, welche fiir die komplette
Aufzeichnungslange gespeichert wurden. Eine invasive Blutdruckmessung erfolgte
nicht bei allen Patienten.

Somit konnten flr 359 Patienten die HRV-basierten Parameter DC, SDNN,

RMSSD sowie die Herzfrequenz bestimmt werden. Fiir 356 Patienten konnten die
Atemfrequenz aus den EKG-Signalen berechnet werden. Die Berechnung der PRD
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Digitaler Biomarker Mittelwert Vorh. Datenséatze
EKG-basiert

Herzfrequenz [bpm]  77,17£17,05 359
DC [ms] 4,474+3,53 359
SDNN [ms] 42,72+32,07 359
RMSSD [ms] 15,404+-21,63 359
PRD [deg?] 10,12+7,64 344
Blutdruck-basiert

ARTsys [mmHg] 112,444+19,03 220
ARTpia [MmHg] 55,41+11,51 220
ARTpap [MmHg] 74,42+11,92 220
Pulsdruck [mmHg] 57,03+17,36 220
BRS [ms] 0,90+3,68 220
Atmungsbasiert

Atmung [mlm] 22,014+5,68 356

Tabelle 5.4: Ubersicht iiber die aus der Datenbank berechneten digitalen Risikoparameter

erfolgte fir 344 Patienten. In 220 Datensatzen war ein Blutdrucksignal vorhanden
und die entsprechenden Blutdruckwerte sowie die BRS konnten bestimmt werden.
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5.2.4 Assoziation digitaler Biomarker mit der Mortalitét

Wie aus Tabelle 5.5 ersichtlich ist, waren viele der Biomarker mit der innerklini-
schen Mortalitat assoziiert. So war die Herzfrequenz bei verstorbenen Patienten si-
gnifikant erhéht (85,85+16,81 vs. 76,244+16,83; p<0,001). Von den Standard HRV-
Parametern SDNN und RMSSD zeigte lediglich die RMSSD eine signifikante Asso-
ziation.

Digitaler Biomarker Uberlebende Verstorbene  p-Wert

EKG-basiert

Herzfrequenz [bopm] 76,24+16,83  85,85+16,81 <0,001
DC [ms] 4,70+3,58 2,28+1,99 <0,001
SDNN [ms] 43,604+32,60 34,62+25,73 0,139
RMSSD [ms] 21,63+14,99 18,69+18,80 0,038
PRD [deg>] 9,67+7,09 14,20+10,76 0,003
Blutdruck-basiert

ARTsys [mmHg] 113,82+18,64 103,36+19,42 0,006
ARTpia [MmHg] 55,78+11,22 52,98+13,24 0,393
ARTyap [mmHg] 75,13+11,54  69,77£13,50 0,030
Pulsdruck [mmHg] 58,03+17,31 50,38+16,47 0,052
BRS [ms] 0,95+3,79 0,57+2,87 0,262
Atmungsbasiert

Atmung [mlm] 21,75+5,66 24,35+5,40 0,001

Tabelle 5.5: Statistische Assoziation digitaler Biomarker mit der innerklinischen Mortalitat

Die Analyse der Daten zeigte eine starke Assoziation der DC mit der Mortalitat.
Die DC war bei den verstorbenen Patienten signifikant niedriger als bei den Uberle-
benden (2,32+2,14 vs. 4,66+3,55; p<0,001; s. linke Abbildung 5.4). Auch die Ana-
lyse der PRD zeigte eine signifikante Assoziation. Hier hatten Risikopatienten einen
signifikant héheren PRD-Wert als Patienten mit geringem Risiko (14,20+10,76 vs.
9,67+7,09; p=0,003; s. rechte Abbildung 5.4).

Auf den folgenden Seiten sind jeweils zwei reprasentative Beispiele aus dem
Datensatz fur die Risikoparameter DC und PRD dargestellt.

Abbildung 5.5 zeigt reprasentativ PRSA-Signale zweier Patienten aus der Be-
rechnung der DC. Abbildung 5.6 zeigt zwei Beispiele flr den Verlauf der Winkelan-
derungen (dT-Signal) aus dem Datensatz aus der PRD-Berechnung. Das jeweils
obere Diagramm zeigt das Signal eines Patienten welcher den Klinikaufenthalt
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Abbildung 5.4: Boxplots fir die digitalen Risikomarker DC und PRD

Uberlebt hat. Die beiden unteren Diagramme hingegen zeigen die Signale von
Patienten, welche wahrend des Klinikaufenthalts verstorben sind.
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Abbildung 5.5: Risikoanalyse mittels Dezelerationskapazitat. Die obere Abbildung zeigt

das PRSA-Signal eines Patienten mit Uberlebtem Klinikaufenthalt. Die untere Abbildung
zeigt das Signal eines Patienten welcher im Beobachtungszeitraum verstorben ist.
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Abbildung 5.6: Risikoanalyse mit Hilfe von Periodic Repolarization Dynamics. Die obere
Abbildung beschreibt das dT-Signal eines Patienten, welcher den Aufenthalt in der Klinik
Uberlebt hat. Die untere Abbildung zeigt das Signal der Winkelédnderung eines Patienten,
welche innerhalb der Klinikaufenthalts verstorben ist. Die rote Linie zeigt dT-Signal nach
Anwendung eines Mittelwertfilters.
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Abbildung 5.7: Boxplots fir systolischen und mittleren arteriellen Blutdruck

Die Blutdruckwerte zeigten ebenfalls eine signifikante Assoziation mit dem End-
punkt (s. Tabelle 5.5). Der systolische und der mittlere arterielle Blutdruck waren
bei Patienten mit schlechter Prognose signifikant niedriger (113,82+18,64 vs.
103,36+19,42; p=0,006 bzw. 75,13+11,54 vs. 69,77+13,50; p=0,030). Abbildung
5.7 zeigt mit zwei Boxplots die Verteilung der beiden Blutdruckparameter in den
Patientengruppen.
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Abbildung 5.8: Boxplot fir die aus dem EKG berechnete Atemfrequenz

Die Auswertung der aus dem EKG berechneten Atemfrequenz ergab eine si-
gnifikant hdhere Frequenz bei den verstorbenen Patienten (21,754-45,66 vs.
24,3545,40; p=0,001). Abbildung 5.8 visualisiert die Verteilung Atemfrequenz
bei Verstorbenen bzw. Uberlebenden.
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Digitaler Biomarker  AUC (95% CI)  p-Wert

EKG-basiert

Herzfrequenz 0,67 (0,57-0,76) <0,001
DC 0,74 (0,65-0,82) <0,001
SDNN 0,57(0,48-0,68) 0,139
RMSSD 0,61 (0,50-0,71) 0,038
PRD 0,66 (0,56-0,75) 0,003
Blutdruck-basiert

ARTgys 0,66 (0,55-0,77) 0,006
ARTpia 0,55 (0,43-0,67) 0,393
ARTyap 0,63 (0,50-0,75) 0,030
Pulsdruck 0,61 (0,49-0,72) 0,052
BRS 0,57 (0,45-0,67) 0,262
Atmungsbasiert

Atemfrequenz 0,67 (0,57-0,76) 0,001

Tabelle 5.6: Statistische Assoziation digitaler Biomarker mit der Mortalitat wahrend des Kii-
nikaufenthalts mittels AUC-Statistik

Tabelle 5.6 zeigt die statistische Assoziation der digitalen Biomarker mit der
innerklinischen Mortalitat mittels der AUC-Statistik. Die Analyse der Herzfrequenz
ergab eine AUC von 0,67 (0,57-0,77; p=0,003).

Abbildung 5.9 zeigt die ROC-Kurven fiir die beiden Parameter DC und PRD. Fir

die DC ergab sich eine AUC von 0,74 (0,65-0,82; p<0,001) fiir die PRD von 0,66
(0,56-0,75; p=0,003).
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Abbildung 5.9: ROC-Kurven fir die Pradiktion der innerklinischen Mortalitdt mittels DC
(oben) und PRD (unten)
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Der klinische Risikoscore SAPS llI zeigte mit einer AUC von 0,82 (Cl: 0,75-0,87;
p<0,001) eine hohe Vorhersagekraft fir die innerklinische Mortalitat (s. Abbildung
5.10).
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Abbildung 5.10: ROC-Kurven fiir die Pradiktion des Studienendpunkts mittels SAPS IlI
Score
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5.2.5 Univariate Analysen

Parameter OR (95% CI) z-Wert  p-Wert
Herzfrequenz 1,03 (1,01-1,05) 3,10 0,002
DC 0,82 (0,71-0,91) -3,21 0,001
SDNN 0,99 (0,97-1,000 -1,56 0,118
RMSSD 0,99 (0,96-1,01) -1,07 0,285
PRD 1,06 (1,02-1,10) 3,09 0,002
ARTsys 0,97 (0,94-0,99) -2,71 0,007
ARTpia 0,98 (0,94-1,01) -1,22 0,222
ARTuap 0,96 (0,92-0,99) -2,23 0,026
Pulsdruck 0,97 (0,95-1,00) -2,19 0,028
BRS 0,97 (0,86-1,08) -0,52 0,603
Atemfrequenz 1,06 (1,01-1,12) 1,91 0,017
SAPS Ill Score 1,07 (1,05-1,09) 5,93  <0,001

Tabelle 5.7: Univariate binar logistische Regressionsanalyse zur Pradiktion der innerklini-
schen Mortalitat

Tabelle 5.7 zeigt die Ergebnisse der binar-logistischen univariaten Regressions-
analyse. Aus der Gruppe der EKG-basierten Risikoparameter waren Herzfrequenz,
DC und PRD univariat pradiktiv fir den Studienendpunkt. Der arterielle systolische
sowie der mittlere arterielle Blutdruck zeigten ebenso eine signifikante Vorhersa-
gekraft, wie auch der Risikoscore SAPS Illl. Die aus dem EKG-Signal berechnete
Atemfrequenz war nur schwach pradiktiv fir die Mortalitat.

5.2.6 Kaplan-Meier-Analysen

Da fur die Blutdruck-basierten Parameter deutlich weniger Datenséatze vorliegen
(n=220) wurden im weiteren Verlauf nur die EKG-basierten Parameter in Kom-
bination mit dem klinischen Risikoscore weiterverfolgt. Die univariat signifikanten
Parameter wurden in multivariaten Modellen analysiert. Hierzu wurden aus der
Gruppe der HRV-Parameter die DC und die mittlere Herzfrequenz ausgewahlt.
Diese wurden mit der PRD als Repolarisationsparameter und der Atemfrequenz
kombiniert. Die verwendeten biosignalbasierten Werte wurden dichotomisiert ana-
lysiert. FUr die DC wurde der etablierte Trennwert <2,5ms verwendet. Flr die
PRD wurde >13deg® gewahlt. Der Beobachtungszeitraum der Kaplan-Meier-
Abbildungen wurde auf 30 Tage gekirzt.
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Abbildung 5.11: Kumulative Mortalitatskurven flr Patienten stratifiziert nach der DC.

Abbildung 5.11 zeigt die modifizierte Kaplan-Meier-Kurve bei Trennung der bei-
den Gruppen anhand der DC. Dadurch lasst sich ein Hochrisikokollektiv von 129
Patienten abgrenzen. In dieser Gruppe sind 24 Patienten wahrend des Klinikauf-
enthalts verstorben. Von den 230 Patienten der Niedrigrisiko-Gruppe verstarben
elf Probanden. Die kumulative Sterblichkeit nach 30 Tagen lag in der Hochrisiko-
Gruppe bei 25,1%. Fur die Patienten in der Niedrigrisiko-Gruppe lag diese bei 7,6%.
Die Log-Rank-Statistik zeigt einen signifikanten Unterschied in den Ereignisraten
der beiden Gruppen (p=0,003).

Abbildung 5.12 zeigt die modifizierten Kaplan-Meier-Kurven fir die Risikostratifi-
zierung mittels PRD und einem Trennwert von >13deg?. In der Hochrisiko-Gruppe
befanden sich 94 Patienten. 250 Patienten waren in der Niedrigrisiko-Gruppe. Auch
hier zeigte sich ein signifikanter Unterschied der Ereignisraten (p=0,015). Insgesamt
sind 34 Patienten im Beobachtungszeitraum verstorben. In der Niedrigrisiko-Gruppe

83



5 Ergebnisse

Kum. Sterblichkeit [%)]

50.0% 1

=~ PRD<13deg
== PRD213deg

40.0% 1

30.0% 1

20.0% 1

p =0.015
Log-rank

10.0% 1

0.0% 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Zeit [Tage]
Patienten unter Risiko
PRD<13deg{ 250 243 226 188 140 107 92 77 55 46

PRD=13degqy 94 88 85 70 54 45 36 30 26 21

20 22 24 26 28 30

37 30 23 18 15 13
18 15 15 13 12 11

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Zeit [Tage]

20 22 24 26 28 30

Abbildung 5.12: Kumulative Mortalitatskurven fiir Patienten stratifiziert nach der PRD.

sind 16 Patienten verstorben, in der Hochrisiko-Gruppe 18 Patienten. Hier lag die
kumulative Sterblichkeit nach 30 Tagen bei Patienten mit einer PRD >13deg? bei
30,8%. In der Gruppe der Niedrigrisiko-Patienten lag diese bei 9,9%.

84



5.2 Kilinische Studie

5.2.7 Multivariate Analysen

In einem néachsten Schritt wurden die univariat signifikanten digitalen Biomarker,
welche aus den Daten des BDWH berechnet wurden, in einer multivariaten binar
logistischen Regressionsanalyse getestet. Tabelle 5.8 zeigt die Ergebnisse der
multivariaten Analysen. Die beiden Risikoparameter DC und PRD wurden hier
ebenfalls dichotomisiert getestet. Im multivariaten Modell waren lediglich die DC
und die PRD unabhé&ngig voneinander signifikant mit dem Studienendpunkt asso-
ziiert. Atemfrequenz und Herzfrequenz wurden somit in den folgenden Analysen
nicht berlcksichtigt.

Parameter OR (95% CI) z-Wert  p-Wert
DC<2,5ms 4,18 (1,84-10,08) 3,32  <0,001
PRD>13deg® 3,05 (1,41-6,63) 2,84 0,004
Atemfrequenz 0,98 (0,89-1,06) -0,42 0,675
Herzfrequenz 1,10 (0,98-1,05) 0,86 0,389

Tabelle 5.8: Multivariate binare logistische Regressionsanalyse der dichotomisierten Risi-
koparameter zur Pradiktion der innerklinischen Mortalitat

Da die beiden Parameter DC und PRD signifikant und unabhangig mit dem Stu-
dienendpunkt assoziiert waren, wurden diese nun als kombinierter Parameter weiter
betrachtet. Patienten mit pathologischem DC oder PRD wurden als Hochrisiko-
Patienten definiert. Waren beide Parameter unauffallig, wurde der Patient der
Niedrigrisiko-Gruppe zugeordnet. Abbildung 5.13 zeigt die Kaplan-Meier-Kurven fr
den kombinierten Risikoparameter. In der Hochrisiko-Gruppe befanden sich 182
Patienten. Im Beobachtungszeitraum verstarben 30 Patienten aus dieser Gruppe.
Die kumulative Sterblichkeit nach 30 Tagen lag hier bei 23,6%. Bei 166 Patienten
waren beide Werte unauffallig. Hier verstarben lediglich vier Patienten. Die kumu-
lative Sterblichkeit nach 30 Tagen lag hier bei 4,2%. Die Unterschied zwischen den
Ereignisraten war signifikant (p<0,001).
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Abbildung 5.13: Kumulative Mortalitdtskurven fir Patienten stratifiziert nach einem kombi-

nierten Risiko aus DC und PRD. Hochrisiko: DC<2,5ms oder PRD213degz; Niedrigrisiko:
DC>2,5ms und PRD<13 deg?
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Nun wurde die Interaktion eines kombinierten Parameters aus den beiden dicho-
tomisierten Risikoparametern DC und PRD mit dem klinischen Risikoscore SAPS
Il untersucht. Die multivariate Analyse (s. Tabelle 5.9) konnte zeigen, dass sowohl
die beiden EKG-basierten Risikoparameter als auch der klinische Risikoscore un-
abhéngig signifikant pradiktiv fir die innerklinische Mortalitat sind.

Parameter OR (95% ClI) z-Wert  p-Wert
DC<2,5ms 3,39 (1,45-8,49) 2,73 0,006
PRD>13deg® 6,18 (2,58-15,88) 3,96  <0,001
SAPS Ill Score 1,07 (1,05-1,10) 5,54  <0,001

Tabelle 5.9: Multivariate bindre logistische Regressionsanalyse zur Pradiktion innerklini-
schen Mortalitat mittels der EKG-basierten-Parameter DC und PRD sowie dem klinischen

Risikoscore SAPS Il
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Abbildung 5.14: ROC-Kurve fir die Pradiktion des Studienendpunkts mittels kombiniertem
Risikoparameter aus DC, PRD und SAPS lll. Zuséatzlich ist die ROC-Kurve des SAPS Il

Score dargestellt

Im Folgenden wurde nun das oben beschrieben Modell aus dem SAPS Il Score
und den beiden digitalen Biomarkern DC und PRD mittels C-Statistik untersucht.
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Abbildung 5.14 zeigt die ROC-Kurven fiir das neue kombinierte Risikomodell sowie
den SAPS Il Score. Durch die Hinzunahme dieses Parameters konnte die AUC des
SAPS Il Scores von 0,82 (0,75-0,87) auf 0,87 (0,81-0,93) verbessert werden. Der
Unterschied zwischen den beiden ROC-Kurven war mit einem p-Wert von p=0,025
signifikant.
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Abbildung 5.15: Kumulative Mortalitatskurven fir Patienten stratifiziert in drei Grup-
pen nach einem kombinierten Risiko aus DC und PRD. Hochrisiko: DC<2,5ms und
PRD213degz; Mittleres Risiko: DC<2,5ms oder PRD213degz; Niedrigrisiko: DC>2,5ms
und PRD<13 deg?

Abbildung 5.15 zeigt die Kaplan-Meier-Kurven fir eine Einteilung der Patienten in
eine Hoch- (DC und PRD pathologisch), eine Niedrigrisiko-Gruppe (DC und PRD im
Normalbereich) und eine Gruppe mit mittlerem Risiko (DC oder PRD pathologisch).
In der neu definierten Hochrisiko-Gruppe verstarben 12 der 41 Patienten im Beob-
achtungszeitraum, bei einer kumulativen Sterblichkeit nach 30 Tagen von 37,9%.
In der Gruppe mit mittlerem Risiko erreichten 18 Patienten den Studienendpunkt.
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Hier lag die kumulative Sterblichkeit nach 30 Tagen bei 16,1%. In der Niedrigrisiko-
Gruppe waren 166 Patienten. Lediglich vier Patienten sind in dieser Gruppe im Be-
obachtungszeitraum verstorben. In dieser Gruppe lag die kumulative Sterblichkeit
nach 30 Tagen bei 4,2%. Hier gab es ebenfalls einen signifikanten Unterschied in
den Ereignisraten (p<0,001).
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6 Diskussion

In dieser Arbeit wurde ein Framework entwickelt, welches die automatische Berech-
nung digitaler Biomarker anhand der Analyse von im klinischen Alltag routinemagig
aufgezeichneten Biosignalen ermdglicht. Dieses Framework wurde in einem zwei-
ten Schritt in einer klinischen Studie mit 359 Patienten einer kardiologischen
Intensivstation getestet. Fir alle Patienten wurden digitale Risikoparameter zur
Bestimmung der kardialen autonomen Dysfunktion bestimmt sowie ein klinischer
Risikoscore, der SAPS lIl, berechnet. Die Berechnung der Daten erfolgte aus ge-
speicherten Rohdaten der eingesetzten Patientenmonitore.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass die valide automatisierte Berechnung
von biosignalbasierten Risikoparametern aus gespeicherten Monitordaten der In-
tensivstation technisch mdglich ist. Die auf diese Weise berechneten Biomarker
eignen sich zur Risikostratifizierung von konsekutiven Patienten einer kardiolo-
gischen Intensivstation. Von besonderer Bedeutung ist, dass diese Biomarker in
ihrem pradiktiven Wert additiv zu multivariaten klinischen Risikoscores wie dem
etablierten SAPS Il sind, d.h. in der Lage sind, die Pradiktion zu verbessern.

6.1 Kardiale autonome Dysfunktion als Parameter zur
Risikostratifizierung

Einige Arbeiten der letzten Jahre konnten zeigen, dass die autonome Dysfunkti-
on eine starke prognostische Aussagekraft besitzt. Parameter wie DC und PRD
erlauben es, Rickschlisse auf den Zustand des autonomen Nervensystems bzw.
dessen Einfluss auf das Herz zu ziehen. Beide greifen unterschiedliche Facetten
des ANS auf und lassen sich daher kombinieren. Urspriinglich wurden diese Marker
fur Post-Infarktpatienten zur Vorhersage der Mortalitat entwickelt und in zahlreichen
Studien validiert. Aktuell werden die beiden Parameter in einer randomisierten
multizentrischen Studie bei Post-Infarktpatienten hinsichtlich der Vorhersage thera-
pierelevanter Herzrhythmusstérungen weiter untersucht [25, 65].

Der prognostische Wert der PRD ist jedoch nicht auf Post-Infarktpatienten be-

schrankt. Bauer et al. konnten erst kirzlich zeigen, dass die PRD sich auch zur
Vorhersage schwerer Arrhythmien bei Patienten mit einer Kardiomyopathie [6] oder
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bei Patienten mit chronischem oder subakutem Infarkt [50] eignet. Eine Unter-
suchung der PRD bei sog. ,Allcomers”, wie auf einer Intensivstation oder in der
Notaufnahme, wurde bislang noch nicht durchgefiihrt.

Bei allen bisher veréffentlichen Studien zu diesen Biomarkern wurden nur Pati-
enten mit Sinus-Rhythmus eingeschlossen. Ob diese Parameter auch bei Patienten
mit Vorhofflimmern oder anderen Herzrhythmusstérungen anwendbar sind, muss
noch untersucht werden.

6.2 Klinische Risikoscores in der Intensivmedizin

Aktuelle werden klinische Risikoscores wie der SAPS II, SAPS |1l oder APACHE Ilim
klinischen Alltag nicht als Parameter verwendet um Risikopatienten zu identifizieren.
Meist eignen sie sich nur zur Charakterisierung der Schwere des Gesundheitszu-
stands der Patienten oder zum Vergleich verschiedener Patientengruppen. Sie
dienen dazu den Komplexitatsgrad der auf einer bestimmten Intensivstation be-
handelten Patienten zu erheben. Auch eigenen sie sich um Intensivpatienten in
klinischen Studien zu charakterisieren. Die Scores wurden oft auch nur zu diesen
Zwecken validiert.

In dieser Arbeit wurde der SAPS Il Score verwendet, welcher die starkste Asso-
ziation mit der innerklinischen Mortalitat in dieser Studie aufwies. Die meisten Risi-
koscores basieren dabei auf Daten der ersten 24 Stunden nach Aufnahme auf die
Intensivstation [22, 32]. Der SAPS Ill Score jedoch beruht auf Daten von einer Stun-
de vor bis einer Stunde nach Aufnahme. Ungeachtet der hohen Pradiktivitat dieser
Scores ist deren Erhebung oft sehr arbeitsintensiv: So werden fir die Berechnung
eine Vielzahl von Parametern benétigt (15 bei SAPS Il Score [22]; 21 bei SAPS llI
Score [38]). Da diese Daten aus verschiedenen Quellen kommen (physiologische
Untersuchungen, Laborwerte und Daten des KIS), missen sie meist manuell von
Arzten ausgewertet werden. Automatische Berechnungsmethoden aus bestehen-
den Datensystemen existieren derzeit nicht. Dies liegt auch daran, dass die unter-
schiedlichen Systeme noch nicht flaichendeckend miteinander vernetzt sind. Diese
Scores wurden gerade in den letzten Jahren vermehrt weiterentwickelt und verbes-
sert, da grof3e Biosignaldatenbanken wie MIMIC-II [55] und MIMIC-III [26] aufgebaut
und der Wissenschaft zuganglich gemacht wurden. Durch diese groBen Datenséatze
ist die Validierung der Parameter erleichtert worden. In Deutschland wird lediglich
der SAPS Il Score regelmafig zu Zwecken der Abrechnung erhoben.
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6.3 Patientenmonitore als Quelle flir Biosignale

Die auf der Intensivstation zur Uberwachung eingesetzten Patientenmonitore zei-
gen aktuell nur die gemessen Vitalparameter und deren Verlauf an. Alarme werden
nur ausgeldst, wenn statische Grenzen Uberschritten werden. Wie die aktuelle Ar-
beit zeigt, liegen in den aufgezeichneten Biosignalen jedoch Informationen, welche
bisher nicht analysiert und fir die klinische Versorgung genutzt werden kénnen. Die
aufgezeichneten Signale haben eine hohe Qualitéat.

In einer jingeren Arbeit an Patienten einer groBen internistischen Notaufnahme-
station konnte jedoch gezeigt werden, dass Biosignalparameter wie DC sich auch
generell zu einer Risikostratifizierung heterogener Patientengruppen mit kardialen
und nicht-kardialen Erkrankungen eignen. Hierflr wurden bei 5730 Patienten zum
Zeitpunkt der Aufnahme in der zentralen Notaufnahme des Universitatsklinikums
Tdbingen ein 10-mindtiges EKG angefertigt und daraus die DC berechnet. Die Auf-
zeichnung des EKGs erfolgte auch hier mit Patientenmonitoren. Die Auswertung
der Daten konnte zeigen, dass eine DC-basierte Einteilung eine von einem Klini-
schen Risikoscore (MEWS [9]) unabhangige Risikopradiktion erlaubt und dieser so-
gar noch verbessert werden konnte. [15] Die hier analysierten Daten wurden eben-
falls aus Patientenmonitoren gewonnen.

6.4 Biosignalbasierte Risikostratifizierung auf der
Intensivstation

Zwei Ubersichtsarbeiten [28, 29] fassen retrospektive Datenanalysen zu HRV-
Parametern auf Intensivstationen zusammen. Es konnte in einigen Studien gezeigt
werden, dass die HRV-Analyse bei Patienten der Intensivstation sinnvoll ist. Aller-
dings existieren hier keine gréBeren Studien. Patientenmonitore erlauben aktuell
keine automatische Berechnung und Analyse von HRV-Parametern. Daher erfolgt
die Bestimmung solcher Werte aktuell nur aus wissenschaftlichem Interesse und
sie werden nicht zur Risikostratifizierung eingesetzt. Digitale Biomarker wie DC
und PRD wurden bislang noch nicht im Kontext der Intensivstation erhoben und
analysiert.

Das in dieser Arbeit entwickelte Konzept und das zugehérige Framework konn-
ten zeigen, dass sich biosignalbasierte Parameter auch in einem kritischen Bereich
wie der Intensivstation eignen, Patienten mit niedrigem und hohem Risiko zu identi-
fizieren. Ob Patienten, welche anhand biosignalbasierter Modelle als Niedrigrisiko-
Patienten kategorisiert worden sind, bereits friihzeitig auf eine untergeordnete Uber-
wachungsstation oder gar auf Normalstation verlegt werden kénnen, muss zukinf-
tig untersucht werden. Dies kénnte dazu fihren, dass wertvolle Ressourcen auf der
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Intensivstation geschont werden kénnen. Vor allem aber lassen sich mit diesen Me-
thoden Hochrisiko-Gruppen identifizieren, welche einer erhéhten Aufmerksamkeit
bedurfen.

6.5 Biosignaldatenbanken

Die Ergebnisse dieser sowie anderer Studien zeigen, dass der Aufbau von
Biosignal-Datenbanken neue Méglichkeiten bietet, die langfristig einer besseren
Patientenversorgung zugute kommen kénnen. Kosten fiir Speicherplatz und Re-
chenleistung sind in den letzten Jahren weiter gesunken und immer mehr Hersteller
erlauben nun die Speicherung der Rohdaten durch Erweiterung der bestehenden
Systeme. Die Weiterentwicklungen der Hard- und Software der Medizintechnik-
hersteller erlauben mittlerweile eine vollstdndige und verlustfreie Speicherung der
aufgezeichneten Daten. Allerdings gibt es aktuell noch keinen etablierten Spei-
cherstandard fir Rohdaten. Meist werden diese in proprietdren Datenbankformaten
gespeichert. Dies macht aktuell noch individuelle Softwareentwicklungen zum Da-
tenexport und zur Datenanalyse notwendig.

Bisherige Datenbanken, wie MIMIC-I1I oder MIMIC-1II, hatten Einschrédnkungen bei
der Archivierung von EKG-Rohdaten. Daher war es nicht mdglich, das hier entwi-
ckelte Framework an diesen Datenbanken zu validieren. Aufgrund dieser Limitation
existieren demnach auch keine Arbeiten basierend auf diesen Datenbanken zur Be-
stimmung von EKG-basierten Risikomarken. Mittlerweile entstehen jedoch vermehrt
Biosignaldatenbanken, welche alle Daten verlustfrei speichern kénnen und die Ana-
lyse von EKG-Rohsignalen erméglichen.

6.6 Kinstliche Intelligenz auf der Intensivstation

Wie zuvor erwéhnt erhalten Methoden der Kiinstlichen Intelligenz wie das maschi-
nelle Lernen (ML) immer mehr Einzug in die Intensivmedizin. Grund hierfiir sind
zuvor genannte Datenbanken wie MIMIC-II und MIMIC-III, welche die Grundlage
fir die groBen Datenmengen, die fir ML notwendig sind, darstellen. Sie eignen sich
sowohl als Trainings-, als auch Validierungsdatenbanken.

ML-basierte Algorithmen wie der ,Super ICU Learner Algorithm* (SICULA) sind
den klinischen Risikoscores APACHE II, SAPS Il und SOFA iberlegen [48]. Al-
lerdings konnten die auf dem SICULA basierten Pradiktionsmodelle nicht mit den
neueren und weiterentwickelten Scores wie dem APACHE Il oder SAPS Il vergli-
chen werden. Die fiir diese Risikoscores bendtigten Daten waren in der MIMIC-II
Datenbank nicht vorhanden.
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An der Charité (Universitdtsmedizin Berlin) wurden Datenséatze einer herzchirurgi-
schen Intensivstation mit Hilfe von ,Deep Learning“ (DL) analysiert [39]. Als Daten-
grundlage diente hier eine elektronische Patientendatenbank der Klinik. Als Validie-
rungsdatenbank wurde ein Subdatensatz der MIMIC-III Datenbank verwendet. Hier
konnte ebenfalls eine Verbesserung des Risikoscore SAPS Il gezeigt werden. Limi-
tierend sei erwahnt, dass es sich hier um ein spezielles Patientenkollektiv gehandelt
hat. Die Pradiktionskraft des SAPS Il war in diesem Kollektiv deutlich schlechter als
in anderen Patientenkollektiven. [39]

6.7 Limitationen

Die Aussagekraft der klinischen Studie hat einige Limitationen, die erwéhnt wer-
den muissen. Viele Patienten (22%) mussten aus diversen Griinden ausgeschlos-
sen werden. Neben technischen Griinden war dies vor allen Dingen das Nicht-
Vorhandensein eines Sinusrhythmus, welcher fiir die Berechnung der samtlicher
HRV-Parameter notwendig ist. Ebenfalls ist zu beachten, dass der Export der Mes-
sungen immer aus dem gleichen Zeitraum (02:30 Uhr - 03:00 Uhr) erfolgt ist. Es ist
daher mdglich, dass in diesem Zeitraum der Patient erst kurz zuvor auf die Station
gekommen ist oder er sich schon langer dort befand. Auch ist es mdglich, dass zu
dieser Zeit eine Behandlung des Patienten stattgefunden hat, welche die Aufzeich-
nung der Daten beeinflusst hat. Ferner war die Zahl der Endpunkte begrenzt. Dies
limitiert insbesondere die multivariaten Analysen und die Beurteilung von méglichen
Kombinationen verschiedener Biomarker.

6.8 Ausblick

Diese Arbeit konnte zeigen, dass das entwickelte Konzept technisch und klinisch
valide ist. Durch den automatisierten Erfassungs- und Auswerteprozess ist das
System skalierbar, d.h. es wird in Zukunft mit {berschaubarem Aufwand mdglich,
deutlich gréBere Patientenkollektive zu analysieren. Somit kann die Interpretation
der Daten verbessert werden. Aktuell kommen pro Jahr alleine auf der kardiologi-
schen Intensivstation am Klinikum der Universitdt Minchen, Campus GroBhadern,
rund 1000 neue Datensatze hinzu. Durch die Integration weiterer Intensivstationen
an diesem und anderen Standorten kénnen nach Harmonisierung der Daten noch
deutlich mehr Daten aufgezeichnet und untersucht werden. Als nachster Schritt
sollte anhand dieser neuen Datenséatze das entwickelte Framework validiert und
weiter untersucht werden.

Da das Framework modular aufgebaut ist, kdnnen neue digitale Biomarker ein-
fach integriert werden. Dies ermdglicht auch neue Kombinationen aus mehreren
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Biomarkern. Auch eine Analyse mit Methoden des maschinellen Lernens ist denk-
bar.

Ein wichtiger Schritt fir die kinftige klinische Anwendung ist die Analyse der
Parameter in Echtzeit. Das entwickelte Framework bietet hierzu grundsatzlich die
Mdoglichkeiten. Hierdurch wére es mdglich, ein ,Dashboard“ zu realisieren, wel-
ches den Verlauf der Risikoparameter darstellen und bei Verdnderungen warnen
kann. Da der erforderliche Rechenaufwand zur Berechnung der hier verwendeten
Risikoparameter vergleichsweise gering ist, ware auch eine direkte Integration des
Frameworks in Patientenmonitore mdéglich.

Der Bestandteil des Frameworks zur automatischen Berechnung der Risikopa-
rameter ist autark ausfihrbar. Das bedeutet, dass telemedizinsche Systeme oder
Smartwatches zur Aufzeichnung der Biosignale oder auch zur Berechnung der Ri-
sikoparameter dienen kdnnten. Somit kénnte eine kontinuierliche Bestimmung der
digitalen Biomarker durchgefuhrt und so der Zustand des kardialen autonomen Ner-
vensystems Uberwacht werden. Im Falle eine Verschlechterung der Werte kann der
Patient kontaktiert und im Bedarfsfall in die Klinik einbestellt werden.
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Die Intensivstation z&hlt zu den kritischen und limitierten Ressourcen einer Klinik.
Es ist essentiell, diese Versorgungsstruktur kritisch kranken Hochrisiko-Patienten
vorzubehalten. Ziel ist eine bestmdgliche Allokation der Aufmerksamkeit innerhalb
der Intensivstation. Auf der Basis unzahliger Informationen und Daten aus verschie-
denen klinischen Subsystemen miissen Arzte Entscheidungen treffen. Klinische
Risikoscores unterstitzen hierbei, sind allerdings in ihrer Berechnung zeitaufwan-
dig.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und klinische Testung eines Frameworks,
welches die automatische Berechnung von biosignalbasierten Risikoparametern
aus gespeicherten, im klinischen Alltag routinemaBig aufgezeichneten Rohdaten
von Patientenmonitoren, zur Risikostratifizierung ermdglicht.

Zunachst wurde die Speicherung und Archivierung aller von Patientenmonitoren
aufgezeichneter Rohdaten in ein Biosignal-Data-Warehouse (BDWH) realisiert.
Parallel hierzu wurde ein modular aufgebautes Framework entwickelt, mit welchem
diese Rohdaten exportiert und daraus etablierte digitale Biomarker berechnet wer-
den kénnen. Hierbei wurden Herzratenvariabilitats-, Repolarisations-, Atmungs- und
Blutdruck-basierte Biomarker berechnet. Nach einer technischen Validierung wurde
das Framework in einer klinischen Studie mit 359 Patienten einer kardiologischen
Intensivstation eingesetzt. Einschlusskriterium war neben dem Vorhandensein ei-
nes Biosignal-Datensatzes im BDWH das Vorliegen eines Sinusrhythmus im EKG.
Primérer Endpunkt war die innerklinische Mortalitat, welcher von 35 Patienten
(10%) erreicht wurde.

Zahlreiche automatisiert berechnete Biomarker waren signifikant mit dem Studie-
nendpunkt assoziiert. Die starksten Assoziationen zeigten sich fir die Dezelerati-
onskapazitat des Herzens (deceleration capacity, DC) und Periodic Repolarization
Dynamics (PRD). Durch Kombination von DC und PRD gelang es, 182 Hochrisi-
kopatienten (51%) zu identifizieren, die eine kumulative 30-Tages-Mortalitdt von
23,6% aufwiesen. Im Vergleich hatten Niedrigrisiko-Patienten lediglich eine kumu-
lative 30-Tages-Mortalitéat von 4,2% (p<0,001). Die Hinzunahme von DC und PRD
verbesserte die Vorhersagekraft des klinischen Risikoscores SAPS lIl. So stieg die
AUC von 0,82 (95%Cl 0,75-0,87) auf 0,87 (95%CI 0,81-0,93) an. Der Unterschied
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war mit einem p-Wert von 0,025 signifikant.

Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass die automatisierte Berechnung
digitaler Biomarker aus routinemafig aufgezeichneten Monitordaten technisch még-
lich ist und die Risikoabschatzung auf einer kardialen Intensivstation verbessert. Zu-
kiinftige Studien missen zeigen, inwieweit die Integration eines solchen Systems in
den klinischen Alltag auch die Patientenversorgung verbessert.
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A.1 Rationale

A.1.1 Hintergrund

Kardiovaskulare Erkrankungen stellen in den Industriel&ndern nach wie vor die hu-
figste Todesursache dar. Fortschritte im Bereich der medikamentdsen und interven-
tionellen Therapie sowie eine konsequente Primar- und Sekundarpravention konn-
ten zu einer signifikanten Senkung der Morbiditat und Mortalitét fihren. Die Identifi-
kation von Patienten mit erhéhtem Risikoprofil stellt jedoch weiterhin eine gro3e Her-
ausforderung dar. Eine méglichst genaue Beurteilung des Risikos eines Patienten
ist jedoch die Basis fir eine effektive und zielgerichtete Therapie. Ein vielverspre-
chender Ansatz zur Risikostratifizierung kardialer Patienten besteht in der Analyse
des funktionellen Status des autonomen Nervensystems. Fir zahlreiche kardiovas-
kuldre Krankheitsbilder konnte gezeigt werden, dass eine sogenannte autonome
Dysfunktion mit einer eingeschrénkten Prognose einhergeht. Eine Méglichkeit, die
autonome Funktion im klinischen Alltag nicht-invasiv zu messen, besteht in der Ana-
lyse von Biosignalen, die vom autonomen Nervensystem beeinflusst bzw. reguliert
werden. Beispiele hierflr sind EKG, arterielle Blutruckkurven oder Atemsignale.

A.1.2 Bisherige Forschungsergebnisse

In den letzten Jahren konnte unsere Arbeitsgruppe eine Reihe von Biosignal-
basierten Risikoparametern fir unterschiedliche Krankheitsbilder entwickeln:

o Die Herzfrequenzturbulenz (,heart rate turbulence®, HRT) ist ein elekirokar-
diographisches Phanomen, welches die biphasische, Baroreflex-vermittelte
Reaktion der Herzfrequenz auf spontan einfallende ventrikulare Extrasysto-
len beschreibt. (1) Eine Abschwéchung oder ein Fehlen der typischen HRT-
Reaktion bei Postinfarktpatienten geht mit einer eingeschrankten Prognose
einher.

e Die Dezelerationskapazitit des Herzens (,deceleration capacity, DC) ist ein
integrales MafB3 samtlicher an Verlangsamungen des Herzens beteiligter Os-
zillationen der Herzfrequenz. DC spiegelt daher vornehmlich den Einfluss des
vagalen Teils des autonomen Nervensystems auf Sinusknotenebene wider.(2)
In einer multizentrischen Studie an mehr als 2700 Postinfarktpatienten war die
prognostische Wertigkeit einer eingeschréankten DC der einer eingeschrank-
ten linksventrikuldren Pumpfunktion tberlegen.(2) Die starke und unabhén-
gige prognostische Bedeutung einer eingeschrankten DC konnte mittlerweile
far verschiedene kardiologische wie nicht-kardiologische Krankheitsbilder va-
lidiert werden. (3,4)

e Periodic Repolarization Dynamics (PRD) ist ein neuer EKG-basierter Bio-
marker, welcher niederfrequente Oszillationen in bestimmten Bereichen der
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T-Welle des EKGs quantifiziert, die mutmaBlich durch periodische sympathi-
sche Aktivierung entstehen.(5) Wir konnten bei Patienten nach akutem Herz-
infarkt sowie bei Patienten mit ischdmischer Kardiomyopathie zeigen, dass
ein erhéhter PRD-Level ein starker und unabhangiger Pradiktor fir Mortalitat
und plétzlichen Herztod darstellt. Bei Patienten mit implantiertem Defibrillator
zeigt ein erhéhter PRD-Wert zudem ein erhdhtes Risiko fiir adédquate Schock-
abgaben an. In einer weiteren Arbeit konnte gezeigt werden, dass durch die
Kombination von DC und PRD die Identifikation von Hochrisikopatienten mit
stattgehabtem Myokardinfarkt gelingt, welche durch bislang angewandte Me-
thoden der Risikostratifizierung nicht erfasst wurden.(6) Dieses Konzept ist die
Grundlage der 2016 angelaufenen, multizentrischen, randomisierten SMART-
MI-Studie (Implantable Cardiac Monitors in High-Risk Post-Infarction Patients
With Cardiac Autonomic Dysfunction (SMART-MI); NCT02594488).

e Die Baroreflex-Sensivitit (BRS) quantifiziert die Barorezeptor-vermittelte An-
derung der Herzfrequenz auf einen Anstieg oder Abfall des arteriellen Blut-
drucks. Bei der klassischen invasiven Messmethode wird hierflr dem Pati-
enten eine vasoaktive Substanz injiziert, welche den Blutdruck erhéht oder
erniedrigt, und so das Ausmaf des Herzfrequenzanstiegs bzw. -abfalls quan-
tifiziert. Mit der PRSA-basierten spontanen BRS haben wir eine biosignal-
analytische Methode entwickelt, welche die BRS nicht-invasiv aus simultan
aufgezeichneten Messungen von EKG und arteriellem Blutdruck mit hoher
Genauigkeit quantifiziert. (7) Eine eingeschrankte BRS zeigt ein erhéhtes Ri-
siko fur unerwlinschte Ereignisse bei Patienten mit koronarer Herzerkrankung
an. (8)

Die erwahnten Parameter stellen nur einige Beispiele fir Bio(signal)marker dar,
welche physiologische und prognostisch relevante Informationen aus nicht-invasiv
aufgezeichneten Biosignalen quantifizieren. Diese kdnnen nachweislich fir diagno-
stische und therapeutische Zwecke genutzt werden. Es ist davon auszugehen, dass
zahlreiche weitere Biomarker existieren bzw. entwickelt werden kdénnen, welche
in Zukunft bei bestimmten kardiologischen Krankheitsbildern bedeutende Informa-
tionen zu einer besseren Behandlung der Patienten beitragen kdnnen. Allerdings
wurden die Parameter bisher nur fir vergleichbare Niedrigrisikokollektive stabiler
Patienten getestet.

Die Biosignal-basierte Messung autonomer Funktionsparameter eréffnet jedoch
auch die Méglichkeit, instabile Patienten zu untersuchen und deren Prognose abzu-
schéatzen. In einer Vorarbeit an rund 5700 unselektionierten Patienten einer gro3en
internistischen Notaufnahme konnten wir zeigen, dass eine 10-mindtige Messung
der Dezelerationskapazitat des Herzens, ein EKG-basierter Marker der autonomen
Funktion, eine hervorragende Mdglichkeit der Risikostratifizierung ermdéglichte.

Im vorliegenden Antrag wollen wir mittels Biosignalanalyse die autonome Funktion
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von Patienten unserer Intensivstationen untersuchen. Hierfiir sollen in erster Linie
retrospektiv digitale Daten der Monitoranlagen ausgewertet werden.
A.1.3 Studienziel und Studiendesign

Geplant ist eine retrospektive klinische Studie mit dem Ziel der Erstellung einer
Biosignal-Datenbank mit folgenden Zielen:

1. Testung und Validierung bereits bestehender biosignalanalytischer Marker
(HRT, DC, PRD, BRS) bei Intensivpatienten

2. Entwicklung neuer biosignalanalytischer Marker
3. Untersuchung der Veranderung dieser Marker im zeitlichen Verlauf
4. Mdgliche Integration dieser Marker in etablierte Risiko-Scores

Beteiligte Zentren/Abteilungen sind die kardiologischen/internistischen Stationen
der Universitatsklinik LMU Muanchen (Standort GroBhadern und Innenstadt). Die
retrospektive Datenerfassung soll sich auf alle Patienten, die auf der Intensiv- (ITS)
oder Intermediatecarestation (IMC) behandelt werden, fokussieren.

Prinzipiell werden samtliche Biosignale fur weitere Auswertungen in Betracht ge-
zogen, die im Rahmen der klinischen Versorgung aufgezeichnet werden. Hierzu
zahlen Ruhe-EKG, Belastungs-EKG, Langzeit-EKG, Monitoraufzeichnungen auf In-
tensivstation, Normalstation oder in Funktionsbereichen (z.B. Herzkatheterlabor).
Es erfolgen im Rahmen des Projektes keine studienbedingten Aufzeichnungen.

A.1.4 Studiendauer

Retrospektive Erfassung der seit Februar 2018 bis zur Erteilung des Ethikvotums auf
der Intensivstation und Intermediatecarestation behandelten Patienten. In diesem
Zeitraum ist mit ca. 600 Patienten zu rechnen.

A.1.5 Studienpopulation

Beschreibung der Studienpopulation

Alle Patienten des Klinikums der Universitat Minchen, deren Erkrankung eine
intensivmedizinische Behandlung auf der ITS oder IMC der Medizinischen Kilinik |
erfordert.
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Rekrutierung

Es werden retrospektiv alle Patienten eingeschlossen, die im entsprechenden
Zeitraum auf den teilnehmenden Stationen behandelt werden.

A.2 Studienablauf und Studienuntersuchungen

Es werden retrospektiv alle Patienten eingeschlossen, die im entsprechenden
Zeitraum auf den teilnehmenden Stationen behandelt werden. Die Patienten wer-
den anhand eines Pseudonyms in eine anonymisierte Datenbank aufgenommen.
Zusétzlich werden die Daten aus den Monitoraufzeichnungen und Laborunter-
suchungen zuné&chst unter einem Pseudonym gespeichert. Die voribergehende
Pseudonymisierung ist bis zur Zusammenfihrung der unterschiedlichen Datenquel-
len notwendig und wird nach deren Abschluss geldscht. Des Weiteren werden die
behandlungsbezogenen Daten bis zum Ende der stationdren Behandlung erfasst.
Es erfolgen keine studienbedingten Untersuchungen und es werden keine Daten
erfasst/gespeichert, die nicht ohnehin im klinischen Alltag anfallen und gespeichert
werden. Die endgultige Anonymisierung der Datenbank erfolgt vor der Auswertung
nach dem Abschluss der Datenerfassung.

Nachverfolgung:

Eine Nachverfolgung der Patienten nach Krankenhausentlassung ist nicht vor-
gesehen.

Endpunkte:

Folgende Endpunkte werden erhoben:
1. Tod und Todesart (soweit eruierbar)
2. Lebensbedrohliches arrhythmisches Ereignis

3. Intensiv- und Krankenhausliegedauer

Zwischenauswertung:

Es sind keine Zwischenauswertungen geplant.
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A.3 Risiken und Nebenwirkungen

Keine.

A.4 Datenschutz

Die erhobenen Daten werden verblindet von Prifarzten ausgewertet und die Ergeb-
nisse in eine Datenbank eingegeben. Die flr die Studie relevanten klinischen Pati-
entendaten werden ebenfalls in der Datenbank erfasst. Alle Patienten erhalten eine
Studien-ID, sodass eine zunéchst pseudonymisierte Erhebung der Daten erfolgen
kann. Die Liste zur Re-ldentifizierung der Patienten sowie die Datenbank werden
auf unterschiedlichen Rechnern im EKG-Core-Lab der LMU Miinchen gespeichert,
welche vom Kliniknetzwerk getrennt sind. Zugriff auf die Re-Identifizierungsliste ha-
ben ausschlieBlich die oben aufgeflhrten Priférzte. AbschlieBend erfolgt nach der
abgeschlossenen Datenerhebung und Zusammenfiihrung der verschiedenen Da-
tenquellen und vor der Datenauswertung die anonymisierung der Datenbank.
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