Data Preparation
Für die vorliegende Analyse wurde die ursprüngliche Zielvariable durch Aggregieren der Pflegegrade in ein binäres Klassifikationsproblem transformiert: Erstgutachten ohne empfohlenen Pflegegrad erhalten die Klasse 0, während erfolgreiche Begutachtungen – unabhängig vom empfohlenen Pflegegrad (1–5) – die Klasse 1 erhalten.
Zunächst wird der Datensatz mittels Min-Max-Skalierung normalisiert und anschließend in Trainings- und Testdaten unterteilt. Der für die Evaluation vorgesehene Testdatensatz wird randomisiert in 6.000 Begutachtungen der Klasse 0 und 6.000 Begutachtungen der Klasse 1. Im Trainingsdatensatz verbleibt somit ein grundlegendes Klassenungleichgewicht mit 20.985 Erstgutachten ohne Feststellung eines Pflegegrades und 89.459 Erstgutachten mit Feststellung eines Pflegegrades. Um einem verzerrten Modelltraining aufgrund der Überrepräsentation der Mehrheitsklasse entgegenzuwirken, wird die SMOTE-Methode (Synthetic Minority Oversampling Technique) eingesetzt [1]. Durch die Generierung synthetischer Instanzen der Minderheitsklasse und der anschließenden Anwendung des Random Undersampler erfolgte eine gezielte Ausbalancierung der Klassenverteilung im Trainingsdatensatz [2]. Dies führt zu einem ausbalancierten Trainingsdatensatz von 63.898 Erstgutachten mit Feststellung eines Pflegegrades und 44.729 Erstgutachten ohne Feststellung eines Pflegegrades. 
Im separierten Trainingsdatensatz wird die Feature Importance (FI) ermittelt. Hierzu wird die Mutual Information [3] – ein modellunabhängiges Filterverfahren – eingesetzt, um die Relevanz der Inputvariablen hinsichtlich der binären Zielvariablen zu bestimmen und grafisch in einem Liniendiagramm darzustellen. Diese Visualisierung ermöglicht die Identifikation jener Merkmale, die einen relevanten Informationsgehalt bezüglich der Zielvariablen aufweisen. Anschließend werden die Merkmale mit dem höchsten Informationsgehalt extrahiert und auf wechselseitige Korrelationen geprüft, um Multikollinearitäten auszuschließen. Hochkorrelierte Variablen können redundante Informationen einbringen und dadurch zusätzliches Datenrauschen verursachen, was wiederum die Modellperformance beeinträchtigen kann.
Zur Verbesserung der Interpretierbarkeit und Aussagekraft der Modelle des maschinellen Lernens wurden die von den Algorithmen generierten Vorhersagewahrscheinlichkeiten kalibriert, um die Übereinstimmung zwischen prognostizierten Wahrscheinlichkeiten und tatsächlichen Klassenzugehörigkeiten zu optimieren [4]. Alle Modelle werden zunächst unter Verwendung ihrer Standardeinstellungen trainiert und anschließend anhand des zuvor separierten Testdatensatzes evaluiert. Zur Sicherung methodischer Strenge wurde auf eine Hyperparameteroptimierung verzichtet, da ein exploratives Vorgehen zur Definition des Parameterraumes das Overfitting-Risiko erhöht. Die Algorithmen werden daher mit ihren Standardeinstellungen trainiert und evaluiert.

Limitation

Durch die Behandlung der Klassenungleichheit mithilfe der SMOTE-Methode werden synthetische Daten generiert, welche möglicherweise nicht vollständig den realen Gegebenheiten entsprechen. Dadurch könnten irreführende Muster entstehen und ein Overfitting begünstigt werden, bei dem das Modell zu stark an die künstlich erzeugten Nachbarn angepasst ist und außerhalb der Trainingsdaten an Leistung verliert [1, 2]. Zukünftige Untersuchungen mit Folgedatensätzen könnten Aufschluss darüber geben, ob die Modellprognosen langfristig robust sind.

Die Anwendung des Random Undersampling führt zu einer Reduktion realer Datensätze und somit potenziell zum Verlust relevanter Informationen. Dies könnte die Fähigkeit des Modells beeinträchtigen, essenzielle Muster vollständig zu erfassen und präzise Prognosen zu erstellen [1, 2].

Die Modellierung basiert auf Erstbegutachtungen eines definierten Jahres und unterliegt damit potenziellen zeitlichen Verzerrungen. Gesellschaftlich relevante Ereignisse wie eine Pandemie, Veränderungen in Versorgungsstrukturen oder Begutachtungsleitlinien können zu Daten- bzw. Konzeptdrift führen und die Leistungsfähigkeit von Prognosen spürbar beeinflussen. Empirische Befunde zeigen, dass sich die Leistungsfähigkeit prädiktiver Modelle im Zuge der COVID-19-Pandemie messbar verschlechterte, was die Notwendigkeit zeitlicher Validierung und fortlaufenden Monitorings unterstreicht [5]

Die Datenerhebung im Begutachtungsverfahren umfasst vorwiegend Variablen, die im Rahmen sozialer Interaktion entstehen. Aus systemischer Perspektive betont, werden Wahrnehmung und Bewertung in solchen Interaktionssituationen durch Rollenerwartungen, Werthaltungen und Interaktionskompetenzen der Beteiligten mitgeprägt. Hinzu kommen potenziell persönliche Beziehungen und Sympathien zwischen gutachtenden und antragstellenden Personen. Vor diesem Hintergrund ist die Erhebung kein neutraler Anwendungsvorgang „wissenschaftlicher Methodik“, sondern Teil eines sozialrechtlich geregelten Begutachtungsaktes, dessen Ergebnisse analytisch genutzt und dessen kontextabhängige Deutung in der Interpretation berücksichtigen werden sollte [6].

[bookmark: _GoBack]Auch die Regionalität kann die Prognoseleistung der Modelle beeinflussen. Der Datensatz umfasst ausschließlich Daten der Erstgutachten aus Bayern und repräsentiert damit einen spezifischen demografischen, strukturellen und versorgungspolitischen Kontext. Eine Übertragbarkeit auf andere Bundesländer ist nicht gesichert, da Unterschiede in Prävalenzen, Versorgungsdichte und regionalspezifischen Unterstützungsangeboten im Bereich der privaten pflegerischen Pflege die Verteilungen der Eingangsvariablen sowie die Beziehung zwischen Merkmalen und Outcome verändern können . Solche Verschiebungen können die Trennfähigkeit und damit die Leistungsfähigkeit der Modelle mindern. Externe Validierungen mit Daten aus weiteren Bundesländern sind daher angezeigt, um die Transportierbarkeit solcher Prognosemodelle zu analysieren [7].
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