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Zusammenfassung

Unerwlinschte Arzneimittelwirkungen zdhlen zu den hiufigen Todesursachen. Aufgabe der
Pharmakovigilanz ist es, Arzneimittel nach der Zulassung zu iiberwachen, um so mogliche
Risiken aufzudecken. Zu diesem Zweck werden typischerweise Spontanmelderegister
genutzt, an die u.a. Arzte und pharmazeutische Industrie Berichte {iber unerwiinschte
Arzneimittelwirkungen (UAW) melden. Diese Register sind jedoch nur begrenzt geeignet, um
potenzielle Sicherheitsrisiken zu identifizieren. Eine andere, mdglicherweise informativere
Datenquelle sind Abrechnungsdaten der gesetzlichen Krankenversicherungen (GKV), die
nicht nur den Gesundheitszustand eines Patienten im Lingsschnitt erfassen, sondern auch
Informationen zu Begleitmedikationen und Komorbiditéiten bereitstellen. Um deren Potenzial
nutzen zu kénnen und so zur Verbesserung der Arzneimittelsicherheit beizutragen, sollen
statistische Methoden weiterentwickelt werden, die sich in anderen Anwendungsgebieten
bewihrt haben. So steht eine groe Bandbreite von Methoden fiir die Auswertung von
Spontanmeldedaten zur Verfligung: Diese sollen zunédchst umfassend verglichen und
anschlieBend hinsichtlich ihrer Nutzbarkeit fiir longitudinale Daten erschlossen werden. Des
Weiteren wird aufgezeigt, wie maschinelle Lernverfahren helfen kdnnten, seltene Risiken zu
identifizieren. Zudem werden sogenannte Enrichment-Analysen eingesetzt, mit denen
pharmakologische Arzneimittelgruppen und verwandte Komorbidititen zusammengefasst
werden konnen, um vulnerable Bevilkerungsgruppen zu identifizieren. Insgesamt werden
diese Methoden die Arzneimittelrisikoforschung anhand von GKV-Routinedaten
vorantreiben, die aufgrund ihres Umfangs, der longitudinalen Erfassung sowie ihrer Aktualitit

eine vielversprechende Datenquelle bieten, um UAWs aufzudecken.



Detection of drug risks after approval: Methods development for
the use of routine data of the statutory health insurance

Abstract

Adverse drug reactions are among the leading causes of death. Pharmacovigilance aims to
monitor drugs after they have been released to the market in order to detect potential risks.
Data sources commonly used to this end are spontaneous reports sent in by doctors or
pharmaceutical companies. Reports alone are rather limited when it comes to detecting
potential health risks. Routine data from statutory health insurances, however, are a richer
source since they not only provide a detailed picture of the patients' well-being over time, but
also contain information on concomitant medication and co-morbidities. To make advantage
of their potential and by this to increase drug safety, we will further develop statistical
methods that have shown their merit in other fields as a source of inspiration. A plethora of
methods have been proposed over the years for spontaneous reporting data: a comprehensive
comparison of these methods and their potential use for longitudinal data should be explored.
In addition, we show how methods from machine learning could aid in identifying rare risks.
So-called enrichment analyses are discussed and how utilizing pharmaceutical similarities
between drugs and similarities between co-morbidities could help to construct risk profiles of
the patients prone to experience an adverse drug event. Summarizing these methods will
further push drug safety research based on health care claim data from German health
insurances which form, due to their size and being up-to-date and longitudinal, an excellent

basis for investigating adverse effects of drugs.
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Einleitung

Basierend auf den Zahlen einer Metaanalyse aus den USA wurde geschitzt, dass uner-
wiinschte Arzneimittelwirkungen (UAW) zu den 4—6 haufigsten Todesursachen in den USA
zdhlen [1]. Einem jlingeren Bericht der Europdischen Kommission zufolge sind europaweit
jéhrlich 100.800-197.000 Todesfélle und ca. 3—10% der Krankenhauseinweisungen auf UAW
zuriickzufiihren [2]. Bei élteren Patienten wird der Anteil der Krankenhauseinweisungen
aufgrund von UAW sowohl auf européischer Ebene als auch weltweit auf 5-10% geschitzt
[3, 4]. Ein dhnlicher Anteil wird auch fiir Deutschland berichtet [5]. Immer wieder kommt es
zu Marktriicknahmen auch haufig verwendeter Arzneimittel aus Sicherheitsgriinden, da
schwerwiegende UAW in den klinischen Studien vor der Zulassung nicht erkannt wurden.
Beispielsweise geht man davon aus, dass in dem Zeitraum, in dem Vioxx (Wirkstoff
Rofecoxib) verschrieben wurde, allein in Deutschland mehrere Tausend Personen UAW (u.a.
Myokardinfarkte) erfahren haben [6, 7]. Aufgabe der Pharmakovigilanz ist es, durch die
systematische Uberwachung von Arzneimitteln nach der Zulassung solche zum Zeitpunkt der
Zulassung noch unbekannten Risiken aufzudecken.

Wie in vielen anderen Léndern beruht die Pharmakovigilanz in Europa primér auf
spontanen Verdachtsmeldungen von einer moglichen UAW. Zur Sammlung dieser
Fallberichte wurde geméf der 2012 in Kraft getretenen Gesetzgebung der Europdischen
Union ein bei der europdischen Arzneimittelagentur (EMA) angesiedeltes, zentrales
Spontanmelderegister von moglichen UAW, die sog. EudraVigilance-Datenbank, geschaffen.
An dieses Register miissen alle Verdachtsfille von Arzneimittelnebenwirkungen durch die
pharmazeutische Industrie gemeldet werden. Arztinnen und Arzte in Deutschland sind per
Berufsordnung verpflichtet, die ihnen aus ihrer drztlichen Behandlungstitigkeit bekannt
werdenden UAW der Arzneimittelkommission der deutschen Arzteschaft mitzuteilen [8].

Dieses Fachgremium leitet die Meldungen an das Bundesinstitut fiir Arzneimittel und



Medizinprodukte (BfArM) weiter, das als zustdndige Bundesoberbehdrde die Daten in
EudraVigilance einpflegt [9, 10]. Im November 2017 wurde dementsprechend das in
Deutschland am BfArM angesiedelte Register geschlossen und in die EudraVigilance-
Datenbank {iiberfiihrt. Die in dieser Datenbank kumulierten Informationen zu Expositionen
(Arzneimitteln) und Ereignissen (vermuteten UAW) werden anhand speziell entwickelter
Algorithmen analysiert, um potenzielle Sicherheitsrisiken (,,Signale*) zu entdecken. Eine
vereinfachte Darstellung des Prozesses zur Signalerkennung findet sich in Abbildung 1, in der
auch einige géngige Verfahren zur Signalerkennung aufgefiihrt sind, auf die in den nichsten

Abschnitten zum Teil noch eingegangen wird.

Allerdings unterliegen Spontanmeldedaten zur Identifizierung potenzieller
Sicherheitsrisiken einigen in der Literatur ausfiihrlich dokumentierten Limitationen [12, 13].
So werden nur ca. 5-10% der Arzneimittelwirkungen tatsdchlich gemeldet, wodurch sich ein
erhebliches ,,Underreporting® ergibt. Dies betraf auch den Verdacht auf mogliche UAW
bedingt durch Vioxx, der erst durch die Nutzung von Routinedaten fiir Pharmakovigilanz-
Zwecke aufkam [6]. Umgekehrt kann es aber auch zu einem ,,Overreporting” kommen, wenn
ein Ereignis von verschiedenen Stellen mehrfach gemeldet wird. Ein grundlegendes Problem
ergibt sich zudem dadurch, dass in Spontanmelderegistern die Anzahl der Exponierten
unbekannt ist, so dass die relative Haufigkeit von Ereignissen nicht ermittelt werden kann [14,
15].

Vor diesem Hintergrund stellt die Etablierung eines Systems zur Untersuchung der
Arzneimittelsicherheit (als Ergdnzung zu Spontanmelderegistern), das auf der Nutzung von
Versichertendaten basiert, ein wertvolles Instrument dar, das einen bedeutenden Beitrag zur
Patientensicherheit in der Versorgung leisten kann [16, 17]. Die Routinedaten bieten

Informationen zu den abgegebenen Arzneimitteln und zum Auftreten von Diagnosen mit



einer kalendarischen Zeitangabe [18]. Insbesondere Krankenhauseinweisungen nach
Arzneimittelverschreibung konnen als Informationen iiber mogliche schwere UAW dienen.
In diesem methodischen Artikel werden Verfahren zur Signalerkennung in
Abrechnungsdaten der gesetzlichen Krankenversicherungen (GKV) vorgestellt, wobei
schwerpunktméBig neue Konzepte diskutiert werden. Diese sollen dazu beitragen, drei
Kernprobleme von Arzneimittelsicherheitsstudien zu 16sen: (1) Verminderung der Anzahl
falsch-positiver Signale, (2) Identifikation seltener Risiken und (3) Identifikation von
Bevolkerungsgruppen mit erhohtem Risiko. Als zentrale Datenbank wird die deutsche
pharmakoepidemiologische Forschungsdatenbank (GePaRD) herangezogen, die zurzeit
bundesweite Abrechnungsdaten von mehr als 24 Millionen Versicherten von vier GKVen der
Jahre 2004 bis 2015 umfasst (u.a. [18]). In der abschlieBenden Diskussion wird
zusammenfassend aufgezeigt, wie die verschiedenen Methoden der Signalerkennung zum

Nutzen potenzieller Betroffener eingesetzt werden konnen.

Methoden der Signalerkennung

Die statistischen Methoden der Pharmakovigilanz wurden hauptsichlich fiir die
Auswertung von Spontanmeldedaten entwickelt. Um die Vorteile von Routinedaten zu
nutzen, werden statistische Methoden weiterentwickelt, die sich bei der Auswertung von sehr
groBBen und strukturierten Datenmengen (wie z.B. bei genetischen Auswertungen) bewéhrt

haben.

Methoden fiir Spontanmeldedaten und ihr Potential fiir Abrechnungsdaten der Krankenkassen

Die Hauptaufgabe der Pharmakovigilanz ist die Detektion von bisher unbekannten
Assoziationen zwischen Arzneimitteln und UAW. Die folgende Darstellung der Methoden
der Pharmakovigilanz folgt dem Prozess der Datenaufarbeitung bis hin zu den berichteten

Signalen (Abbildung 1): Zu Beginn werden die in dem Register vorliegenden Meldungen zu



Arzneimitteln und UAW fiir eine weitergehende Verarbeitung (Schritt: Signalgenerierung)
aufbereitet. Bei der anschlieBenden Signalpriifung werden die vorgefundenen UAW-
Meldungen, die in Zusammenhang mit einem Medikament stehen, gelistet, auf medizinische
Plausibilitdt tiberpriift und nach Schweregrad priorisiert (Triage). Den Abschluss des
Prozesses stellt die Entscheidung dar, welche Schritte der Signalpriifung folgen sollen:
Entweder wird das Sicherheitsrisiko des Signals als so hoch eingestuft, dass umgehend eine
konfirmatorische Studie durchgefiihrt werden sollte, oder es wird eine Uberwachung der
gemeldeten UAW als notwendig erachtet.

Grundlegend lassen sich im Rahmen der Pharmakovigilanz als potenzielle
Datenquellen die bereits angesprochenen Spontanmelderegister sowie die in den gesetzlichen
Krankenkassen vorliegenden Routinedaten nennen. Der Grofteil der vorgeschlagenen
statistischen Methoden beruht auf Daten aus Spontanmelderegistern. Viele Verfahren basieren
auf sogenannten Disproportionalitdtsanalysen, bei denen aus den eingegangenen Meldungen
fiir jede Kombination aus einem Arzneimittel und einem Ereignis (z.B. Schlaganfall) eine
Vierfeldertafel (s. Abbildung 2) erstellt wird. Fiir jede dieser Kombinationen wird basierend
auf der entsprechenden Vierfeldertafel ein ,,RisikomalB3* berechnet, das als Indikator fiir die

Stirke einer potenziellen UAW dient. Zu diesen MaBlen gehort z.B. das Reporting Odds Ratio
(ROR) [19], das sich als ROR = % aus der Tabelle in Abbildung 2 berechnet und — grob

gesprochen — die geschétzte Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmtes Ereignis unter
Einnahme eines spezifischen Arzneimittels eintritt, mit der geschitzten Wahrscheinlichkeit
vergleicht, dass dieses Ereignis unter Nicht-Einnahme dieses Medikaments eintritt. Dieses
und andere einfache Risikomafe konnen bei einer sehr kleinen Anzahl an Ereignissen zu sehr
hohen Werten fiihren, die dann falschlicherweise als UAW angesehen wiirden. Solche falsch-
positiven Signale kénnen auch durch die simultane Uberpriifung (sog. multiples Testproblem)

von ggf. sehr vielen Risikomallen entstehen. Betrachtet man etwa Kombinationen aus 1.000



Arzneimitteln und 1.000 Ereignissen, miissen aus einer Million Vierfeldertafeln die
entsprechenden Risikomal3e berechnet und inferenzstatistisch iiberpriift werden.

Um falsch-positive Signale zu vermeiden, wurden aufwendigere bayesianische
Verfahren entwickelt, die die Risikoschitzung bei kleinen Ereignisanzahlen nach unten
korrigieren (,,shrinkage*-Verfahren) [20, 21, 22]. Zwei der gebrauchlichsten Verfahren sind
der Gamma-Poisson Shrinker [20], der bei der Food and Drug Administration (FDA) in den
USA zum Einsatz kommt, und das Bayesian Confidence Propagation Neural Network
(BCPNN, vgl. [21, 22]), das von der Weltgesundheitsorganisation (WHO) im Uppsala
Monitoring Centre (UMC) in Schweden eingesetzt wird.

Neben diesen Ansédtzen werden frequentistische Hypothesentests [19, 20, 23],
penalisierte Regressionsmodelle [24] sowie Assoziationsmalle [25] und weitere bayesianische
Verfahren [26, 26] in der Literatur zur Signalgenerierung diskutiert.

Um GKV-Routinedaten zu Zwecken der Pharmakovigilanz nutzen zu kdnnen, miissen
geeignete Methoden fiir den Einsatz bei Langsschnittdaten weiter entwickelt werden. Dazu ist
es sinnvoll, aus den gingigsten Methoden zur Signalgenerierung zunéchst die hinsichtlich der
Reduzierung falsch-positiver Signale vielversprechendsten Ansétze zu identifizieren. Zu
diesem Zweck wird ein umfangreicher Methodenvergleich durchgefiihrt, in dem fiir
unterschiedliche Szenarien die im Spontanmelderegister eingehenden Signale statistisch

simuliert werden.

Identifikation seltener UAW mit maschinellen Lernverfahren

Neben den im vorhergehenden Abschnitt diskutierten géngigen Methoden der
Pharmakovigilanz ist zu iiberlegen, ob die Arzneimitteltherapiesicherheit nicht auch von den
in anderen Fachgebieten sehr erfolgreich eingesetzten maschinellen Lernverfahren profitieren
kann. Diese dort eingesetzten Algorithmen versuchen, Muster in Lerndaten zu erkennen und

mit dem generierten Wissen unbekannte Daten zu beschreiben oder Ergebnisse



vorherzusagen. Es gibt eine Vielzahl maschineller Lernalgorithmen. Zwei prominente
Verfahren sind Deep Learning und Random Forest.

Deep Learning ist eine Weiterentwicklung der biologisch motivierten kiinstlichen
neuronalen Netze mit besonders vielen und neuronenreichen internen Nervenzellschichten.
Die Optimierungsmethode wird u. a. sehr erfolgreich in der Sprach- [28] oder Bilderkennung
[29] eingesetzt. Deep Learning Algorithmen haben in der Regel eine deutlich hohere
Klassifikationsgenauigkeit als etablierte multivariate Klassifikationsverfahren [30] und eignen
sich insbesondere dafiir, nicht-lineare, hochkomplexe Zusammenhinge selbstindig zu
erkennen und abzubilden. Bekannte Nachteile des Deep Learning Ansatzes sind die hohen
Anforderungen an eine performante Hardware, das Blackbox-Problem (mangelnde
Moglichkeit, die inneren Abldufe und somit das Ergebnis neuronaler Netze erkliren zu
konnen) sowie die fehlende Universalitéit: Deep Learning Netze werden in der Regel
problemspezifisch entwickelt und anpasst. Dafiir miissen der Netzwerktyp, die
Netzwerkstruktur und die Lernregel ausgewéhlt sowie viele weitere ,,Stellschrauben*
adjustiert werden wie etwa die Lernrate oder das Momentum. Dieses Feintuning erfolgt durch
einen Experten und eignet sich nicht fiir die angestrebte automatisierte Signalerkennung
seltener UAW. Im Fokus steht daher die Entwicklung eines universellen Deep Learning
Algorithmus fiir die Pharmakovigilanz.

Deep Learning wird auf den Routinedaten so implementiert, dass zunéchst fiir alle
Versicherten gepriift wird, ob die Entstehung bestimmter ausgewéhlter UAW unter Einfluss
des zu untersuchenden Wirkstoffs erfolgte. Zusétzlich werden die wichtigsten verfiigbaren
Informationen aus dem jeweiligen Indexjahr hinzugefiigt: Alter, Geschlecht, Kodierung der
Diagnose nach ICD (International Statistical Classification of Diseases and Related Health
Problems), OPS (Operationen- und Prozedurenschliissel), ATC (Anatomical Therapeutic
Chemical Classification), EBM (Einheitlicher Bewertungsmafistab) etc.), um mdogliche

Confounder (Storgroflen) zu berticksichtigen. Mit all diesen Variablen wird das Deep



Learning Netz trainiert, in neuen Daten die UAW vorherzusagen und die Klassifikationsgiite
des Deep Learning Netzes zu bestimmen. Nach erfolgtem Lernen wird die Einnahme des zu
untersuchenden Wirkstoffs bei allen Patienten auf null gesetzt (,,geclampt®) und erneut eine
Messung der Klassifikationsgiite durchgefiihrt. Final gelten diejenigen gelisteten UAW als
potenzielle Signale, bei denen das Clamping zur starksten Verringerung der
Klassifikationsgiite flihrte.

Zur Identifikation von UAW kann neben Deep Learning alternativ auch ein Random
Forest eingesetzt werden, bei dem es sich um ein robustes maschinelles Lernverfahren mit
hoher Klassifikationsgenauigkeit handelt. Ein Vorteil gegentiber Deep Learning ist, dass zum
Trainieren eines Random Forest weniger Feintuning ndtig ist. Dariiber hinaus ist keine
Vorauswahl der moglichen UAW nétig, alle Diagnosen kénnen gemeinsam in einem Modell
analysiert werden. Hierfiir wird eine sogenannte ,,Self-Controlled Case Series* [31] Analyse
durchgefiihrt. Dabei werden alle Versicherten betrachtet, bei denen mindestens eine
Verschreibung des interessierenden Arzneimittels vorliegt. Fiir alle Versicherten werden zwei
Datensitze erstellt, jeweils fiir die Zeit vor und nach der ersten Verschreibung. Fiir diese
Datensitze werden jeweils alle Diagnosen (ICD-10) und Verschreibungen (ATC) sowie
mogliche Confounder betrachtet. Auf diesen Daten wird ein Random Forest trainiert, die
Bias-korrigierte Variablenwichtigkeit fiir jede Diagnose berechnet sowie ein p-Wert
geschitzt, basierend auf der Nullhypothese, dass keine Assoziation zwischen Diagnose und
Verschreibung vorliegt. Alle signifikant assoziierten Diagnosen werden nach der Effektstirke
sortiert. Die Richtungen der Effekte werden aus Vierfeldertafeln geschéatzt. Das Ergebnis

dieser Analyse ist eine Rangliste detektierter Signale moglicher UAW.

Beschreibung von UAW-Risikoprofilen

Eine wichtige, aber in Arzneimittelsicherheitsstudien oft nicht beantwortete Frage ist,

ob bestimmte Bevoilkerungsgruppen ein erhohtes Risiko fiir eine spezifische UAW aufweisen.

10



Die Vertraglichkeit eines Arzneimittels ist von Person zu Person unterschiedlich und wird
individuell durch verschiedene Faktoren beeinflusst, wie beispielsweise durch die genetische
Ausstattung [32, 33], das Mikrobiom [34], den Lebensstil (bspw. Erndhrung, Alkohol,
Rauchen) [35], durch den allgemeinen Gesundheitszustand [36] oder durch Komedikation
[37]. Unterschiedliche Arzneimittel konnen jedoch die gleichen UAW ausldsen, u.a. wenn
diese einen dhnlichen unerwiinschten Effekt besitzen (z.B. Hypoglykdmie als Folge von
unterschiedlich wirkenden Antidiabetika) oder dhnliche Wirkmechanismen aufweisen (z.B.
hemmen sowohl Antidepressiva als auch Antipsychotika Muskarinrezeptoren, was zu
Harnverhalt als UAW fiihren kann).

Um die oben erwihnten Hochrisikopatienten zu identifizieren, besteht ein mdgliches
Vorgehen darin, zunéchst alle Versicherten, die ein bestimmtes Medikament verschrieben
bekommen haben und eine spezifische UAW aufweisen, hinsichtlich ihrer Komedikation zu
untersuchen. Konkret wird gepriift, ob diese Versicherten Medikamente einnehmen, die zu
einer fiir die UAW relevanten pharmakologischen Gruppe gehoren. In einem weiteren Schritt
wird gepriift, ob das Kollektiv derjenigen Versicherten, die unter Einnahme des
interessierenden Medikaments eine UAW erleiden, im Vergleich zu dem entsprechenden
Kollektiv ohne UAW unerwartet viele weitere Risikofaktoren aufweist (engl.: enriched).
Diese Risikofaktoren werden schlielich zu einem Risikoprofil gebiindelt, wodurch die
einzelnen, ggf. sehr kleinen Effekte der jeweiligen Risikofaktoren kumuliert werden, was die
Prognose einer UAW erleichtert.

Diese Biindelung von Risikofaktoren wird hdufig auch als ,,Enrichment* bezeichnet,
wobei der Begriff ,,Enrichment-Analyse* zwar aus der genetischen Forschung stammt, das
Prinzip aber auch in der Pharmakologie angewandt wird, um UAW basierend auf
molekularen Targets vorherzusagen [38, 39]. Diese Targets konnen durch unterschiedliche
Arzneimittel aktiviert werden, die eine hohe pharmakologische Ahnlichkeit aufweisen. Das

gilt besonders fiir Arzneimittel derselben Wirkstoffklasse.
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In der genetischen Epidemiologie blindeln Gene Set Enrichment Analysen (GSEA)
Gene oder Proteine in funktionale Gruppen und untersuchen, welche dieser Gruppen mit der
Erkrankung assoziiert sind. Die Einordnung von Genen in solche funktionalen Gruppen
erfolgt mittels entsprechenden Online-Datenbanken (z.B. KEGG [40], GO [41]). Mittlerweile
gibt es vielfiltige Strategien fiir GSEA [42], u.a. auch Topologie-basierte Verfahren. Diese
beriicksichtigen zusitzlich, inwiefern Gene aus einer funktionalen Gruppe gemeinsam
exprimiert werden [43]. Der Vorteil von GSEA ist, dass sie Einblicke in den biologischen
Kontext multipler genetischer Risikofaktoren bieten und damit auch Ideen fiir
Krankheitsmechanismen und mogliche Behandlungsansitze liefern konnen. Allerdings sind
die Ergebnisse stark abhédngig von der Definition der Gengruppen und werden daher als
hypothesengenerierend verstanden.

Bei der Charakterisierung von UAW-Risikoprofilen sollen Enrichment-Analysen
helfen, die pharmakologisch relevanten Gruppen zu identifizieren, die bei Patienten, die ein
bestimmtes Arzneimittel einnehmen, mit einer UAW assoziiert sind. Dafiir werden
Arzneimittel und Erkrankungen in funktionale Targets (z.B. Rezeptoren, Enzyme, molekulare
Prozesse, Wirkstoffklassen, hohere Ebenen der ICD-Kodierung) anhand der einschldgigen
Onlinedatenbanken (z.B. KEGG Drug, STITCH [44], TTD [45], ChEMBL [46]) eingruppiert.
Dabei kann die pharmakologische Ahnlichkeit von Arzneimitteln innerhalb eines Targets
bspw. anhand des Chemical Similarity Scores [47] bewertet werden und die Information,
welche Erkrankungen hiufiger miteinander auftreten, durch den Cormobidity Score [48]
beriicksichtigt werden. Die Anwendung der Enrichment-Analyse in der Pharmakovigilanz
wird in Abbildung 3 illustriert.

Mit einer auf Routinedaten zugeschnittenen Enrichment-Methode konnten daher die
funktionalen Targets identifiziert werden, die ein erhohtes UAW-Risiko aufweisen. Das hilft,

einerseits den biologischen Mechanismus hinter der UAW zu erkldren und andererseits

12



Risikoprofile fiir vulnerable Bevolkerungsgruppen zu erstellen, die in diesen funktionalen

Targets mit entsprechenden Komedikationen oder Komorbiditédten ,,enriched* sind.

Diskussion

Die Nutzung von Versichertendaten fiir die Pharmakovigilanzforschung erscheint
auferst vielversprechend, beinhaltet aber auch einige Herausforderungen, insbesondere da die
gesammelten Routinedaten der GK'Ven nicht fiir Forschungszwecke, sondern fiir die
Abrechnung erbrachter Leistungen im Gesundheitswesen erhoben werden. Die sich daraus
ergebenden Unschirfen und mogliche Fehler in den Daten konnen in konfirmatorischen
pharmakoepidemiologischen Studien basierend auf solchen Datenbanken z.B. durch ein
geeignetes Studiendesign und entsprechende Methoden beriicksichtigt werden. Will man
diese Daten, wie oben beschrieben, fiir automatisierte Signalgenerierungsstudien nutzen, ist
dies nicht zu leisten.

Hier miissen andere Losungen wie die vorgestellten automatisierten Lernverfahren
gefunden werden. Dabei greifen die obigen methodischen Weiterentwicklungen insbesondere
drei wesentliche Probleme der Arzneimittelsicherheitsforschung auf: (1) Falsch-positive
Signale kénnen zu einer Verunsicherung von Patienten, aber auch von Arzten fiihren und
somit eine addquate Versorgung gefdhrden. (2) Haufig reichen die Fallzahlen in
pharmakoepidemiologischen Studien nicht aus, um auch seltene Ereignisse mit einer
vorgegebenen statistischen Sicherheit zu erkennen, was zu einer falschen Einschidtzung des
Gefdhrdungspotenzials durch ein Arzneimittel fithren kann. (3) Es ist bekannt, dass
Arzneimittelrisiken nicht in gleichem Mal3e bei jedem Patienten auftreten. Dennoch kénnen
identifizierte Risiken zu einer Marktriicknahme fiihren, die fiir Patienten, bei denen das
Medikament keine Schdden hervorgerufen hat, eine schlechtere Versorgung zur Folge hat.
Damit ist die Erkennung von Risikoprofilen essentiell fiir eine bessere Einschitzung des

Gefahrdungspotenzials von Arzneimitteln.
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Nicht zuletzt bedeutet eine systematischere Erfassung von potenziellen UAW in
Anbetracht der Datenmenge eine grof3e Zeit- und Kostenersparnis im Gesundheitswesen.
Durch Automatisierungsprozesse in der Datenverarbeitung konnte die Effizienz der

Signalgenerierung in Zukunft gesteigert werden.

Fazit

Aufgrund des Umfangs, der Kontinuitit und der standardisierten Erfassung erscheint die
Nutzung von GKV-Routinedaten fiir die Pharmakovigilanzforschung zur Verbesserung der
Qualitit der Pharmakotherapie {liberaus attraktiv. Dabei kommt der Erkennung von falsch-
positiven Signalen und seltenen UAW sowie der Ermittlung von spezifischen Risikoprofilen
eine besondere Bedeutung zu. Auch fiir zukiinftige Fragestellungen diirften Routinedaten

noch viel Potenzial bieten.
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Abbildung 1: Schematische Darstellung des Prozesses zur Signalerkennung

(UAW = Unerwiinschte Arzneimittelwirkung, PRR = proportional reporting ratio, ROR = reporting odds ratio,

(M)GPS = (Multi-item) Gamma-Poisson Shrinker, BCPNN = Bayesian confidence propagation neural network,

ICTPD = information component temporal pattern discovery, SPRT = sequential probability ratio test, SCCS = self-

controlled case series). (Ubersetzte Abbildung aus [11], © M. Suling, 1. Pigeot. Die Abbildung ist lizenziert unter

der Creative Commons Attribution License 3.0 [https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/])
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Abbildung 2: Vierfeldertafel — Anzahlen der Meldungen mit einer bestimmten Kombination aus Ereignis

(ja/nein) und Arzneimittel (ja/nein)
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Abbildung 3: Ablauf einer Enrichment-Analyse zum Auffinden funktionaler Targets (basierend auf den
Routinedaten der Gesetzlichen Krankenversicherungen), die unter Arzneimittelanwendern mit
Unvertréglichkeiten assoziiert sind. Es werden biologische und chemische Onlinedatenbanken verwendet (z. B.
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [40], Search Tool for Interactions of Chemicals (STITCH)

[44], Therapeutic Target Database (TTD) [45]), um zu untersuchen, ob die Arzneimittel und Erkrankungen, die
22



einem bestimmten funktionalen Target zugeordnet sind, mit der unerwiinschten Arzneimittelwirkung (UAW)
assoziiert sind. ATC = Anatomisch-Therapeutisch-Chemisches Klassifikationssystem, ICD = International

Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems
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