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1. Einleitung

Heutzutage gibt es nur wenige Bereiche des täglichen Lebens, die nicht von Ma-
schinellem Lernen oder Künstlicher Intelligenz berührt werden.1 Diese Methoden 
der modernen Informatik haben mittlerweile Einzug in sämtliche Bereiche unseres 
Daseins erhalten. Viele der Möglichkeiten, die durch die Anwendung von Maschi-
nellem Lernen und Künstlicher Intelligenz entstehen, werden von den allermeis-
ten Menschen in Abhängigkeit von der jeweiligen Persönlichkeit als vorteilhaft und 
nützlich wahrgenommen.2 Die wenigsten von uns haben Probleme damit, sich im 
täglichen Leben bei der Erstellung von E-Mails, bei der  Navigation mit Hilfe von 
Navigationssysteme oder bei der automatisierten Erstellung von Einkaufslisten 
helfen zu lassen. In der öffentlichen Diskussion wird zwar vielfach darüber disku-
tiert, dass die Künstliche Intelligenz auch durchaus eine Gefahr im täglichen Le-
ben darstellen kann, da ihre Eigenschaft, von großen Datenmengen abhängig zu 
sein, dem generellen Bedürfnis nach Privatsphäre widerspricht, im täglichen Le-
ben aber werden meist die Vorteile größer als die Nachteile eingeschätzt. Man ist 
häufig überrascht, wie bereitwillig der eine oder andere private Daten zur Nutzung 
freigibt, wenn man im Gegenzug dafür eine Erleichterung bei der Durchführung 
unliebsamer Aufgaben erhält.

Ganz anders ist die Situation im Krankenhaus: Hier sind sich die Menschen sehr 
wohl bewusst, dass Gesundheitsdaten schützenswert sind.3 Aus diesem Grund 
lässt sich auch eine gewisse Technikskepsis im Bereich der Medizin nicht verleug-
nen. Zwar wird eine technisierte Medizin im Krankenhaus eher akzeptiert als z.B. 
in der Hausarztpraxis, allerdings muss man feststellen, die Möglichkeiten des ma-
schinellen Lernens und der Künstlichen Intelligenz bis heute im Spital noch nicht 
im selben Maße ausgenutzt werden, wie dies in anderen Bereichen außerhalb der 
medizinischen Domäne der Fall ist.4

Das Ziel des vorliegenden Artikels ist es, die Möglichkeiten der Künstlichen Intel-
ligenz im Krankenhaus darzustellen und die zugrunde liegenden mathematischen 
Mechanismen verständlich zu machen, um dann die technischen Möglichkeiten 
aufzuzeigen und anschließend die menschlichen Bedenken und Probleme mit die-
ser Technologie zu diskutieren. 

1 Pfannstiel 2022, Furnham 2010 
2 Gessl et al. 2019
3 Danaher 2015, Fritsch 2022
4 He 2019
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2.  Methoden der Künstlichen  

Intelligenz

Für viele Menschen stellen die Methoden des Maschinellen Lernens und der 
Künstlichen Intelligenz gewissermaßen eine „Blackbox“ dar. Nur wenige, technik-
begeisterte Individuen sind dazu in der Lage, die Hintergründe einzelner Algorith-
men zu verstehen, und nur den wenigsten dürfte bewusst sein, dass sämtliche Al-
gorithmen der Künstlichen Intelligenz im Wesentlichen auf drei unterschiedlichen 
Klassen von Algorithmen basieren. Diese drei Klassen werden als „supervised“, 
„unsupervised“ und „reinforcement learning“ bezeichnet.

Hinter diesen drei Begriffen verbergen sich verschiedene Strategien zur Lösung 
von unterschiedlichen Problemarten. Im Bereich des „supervised learnings“ wer-
den vor allem Klassifikations- und Regressionsprobleme gelöst. Das bekannteste 
Beispiel außerhalb der Klinik ist hierfür die Bilderkennung. Mit Hilfe von „supervi-
sed learning“ ist es möglich, unterschiedliche Bilder mit vorher gelernten Klassen 
zu bezeichnen. Derselbe Algorithmus kann im Bereich der klinischen Medizin z.B. 
für die Unterteilung von Patientinnen und Patienten mit unterschiedlichen Erkran-
kungen verwendet werden. Weiterhin können die Algorithmen des „supervised 
learnings“ auch dazu benutzt werden, aus unterschiedlichen Eigenschaften ei-
nes Patienten bestimmte kontinuierliche Variablen vorherzusagen.5 Im Zentrum 
des „unsupervised learnings“ steht das clustering, also die Bildung von Gruppen 
aus einzelnen Datensätzen. „Unsupervised learning“ kann also dazu verwendet 
werden, eine vorher definierte Menge von Patienten in unterschiedliche Gruppen 
einzuteilen, die dann im besten Fall individuell unterschiedlich behandelt werden 
können.6 Die dritte Gruppe der typischerweise im klinischen Alltag verwendeten 
Algorithmen, das sogenannte „reinforcement learning“ beschäftigt sich vor allem 
mit dem Lernen von Strategien, um eine vorher definierte Aufgabe möglichst er-
folgreich lösen zu können. Das bekannteste Beispiel außerhalb der Klinik ist hier-
bei das Erlernen von Strategien für unterschiedliche Brettspiele wie z.B. Schach 
oder Go. In diesem Bereich sind die Methoden des „reinforcement learnings“ 
mittlerweile so erfolgreich, dass die erreichten Ergebnisse nahezu immer besser 
sind als die der besten Menschen.7

5 Hastie (a) 2009
6 Hastie (b) 2009
7 Sutton 2018
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2.1. „Supervised learning” im Krankenhaus

Wie bereits erwähnt, können die Methoden des „supervised learnings“ im klini-
schen Alltag für eine Vielzahl von Klassifikations- und Regressionsproblemen ver-
wendet werden. Unter einem Klassifikationsproblem versteht man die Bestim-
mung einer sogenannten „target variable“, also z.B. das Vorliegen einer Erkrankung 
oder das antizipierte Ergebnis einer Behandlung (z.B. krank vs. nicht krank, infiziert 
vs. nicht infiziert, verstirbt, verstirbt nicht etc. …) aus der Kombination einer un-
terschiedlichen Anzahl von Merkmalen, den sogenannten „features“. „Features“ 
können hierbei Zahlen (z.B. Mess- oder Laborwerte), aber auch kategorielle Be-
schreibungen (z.B. männlich/weiblich, behandelt/nicht behandelt) oder jede Kom-
bination der beiden sein. Auch Bilder und Texte werden häufig als „feature“ be-
nutzt, nachdem sie adäquat vorverarbeitet wurden. Das eigentliche Prinzip des 
„supervised learnings“ ist hierbei unabhängig vom verwendeten Algorithmus und 
der zugrunde liegenden Fragestellung immer das gleiche: Ausgehend von einem 
historischen Datensatz, der sowohl die „features“ als auch die „target variable“ 
erhält, wird ein Modell trainiert. In Abhängigkeit vom verwendeten Algorithmus 
werden hierbei mit unterschiedlichen mathematischen Verfahren die Zusammen-
hänge zwischen „features“ und „target variable“ beschrieben. Die wahrscheinlich 
bekannteste Algorithmenklasse sind hierbei die sogenannten „neuronalen Netze“. 
Sie ermöglichen es, eine nichtlineare, multidimensionale Modellierung dieser Zu-
sammenhänge im Rahmen mehrerer Optimierungsläufe zu berechnen. Andere 
bekannte Verfahren sind „random forests“, „support vector machines“, „Hopfield 
networks“ und das „Xgradient boosting“. Je nach Beschaffenheit und Größe des 
Datensatzes liefern diese Methoden unterschiedlich gute Ergebnisse, wobei sich 
aber die inhaltliche Qualität nicht vorhersagen lässt, da sie einerseits von der Be-
schaffenheit der Daten und andererseits von der Größe des Datensatzes abhängt.

Nach dem Training des Modells wird mit einem weiteren Datensatz die Vorhersa-
gequalität des Modells überprüft. Wichtig ist hierbei, dass für die Überprüfung ein 
unabhängiger Datensatz verwendet wird, um so feststellen zu können, wie das 
errechnete Modell mit neuen, bisher unbekannten Daten umgehen kann.

2.1.1. Anwendung in der Klinik

In der klinischen Forschung sind die Algorithmen des „supervised learnings“ die 
mit Abstand am häufigsten verwendeten Methoden überhaupt. Die klassische 
Domäne dieser Methoden ist hierbei die Bilderkennung.8 Sei es, die Diagnose von 
unterschiedlichen Karzinomformen in der Dermatologie, die Klassifizierung von 
histologischen Befunden in der Pathologie, die Bildsegmentierung oder die Dia-

8 Aljuaid 2022
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gnosestellung in der Radiologie oder die Analyse von EKG-Daten im Hinblick auf 
Arrhythmie- oder Ischämiedetektion, immer kommen Verfahren aus dem Bereich 
des „supervised learnings“ zur Anwendung.  

Die hierbei erreichten Ergebnisse sind beeindruckend. Es existiert eine Vielzahl 
von Anwendungen, mit denen genau umschriebene Probleme entweder auf dem 
gleichen oder einem besseren Niveau als von Menschen gelöst werden können. 
Hierzu zählen vor allem Analysen aus dem Bereich der Bilderkennung, zum Bei-
spiel im Bereich der Dermatologie, der Radiologie oder der Histopathologie.9 Dar-
über hinaus haben diese Modelle mehrere entscheidende Vorteile gegenüber 
menschlichen Ärztinnen und Ärzten: Sie arbeiten mit der gleichen Qualität zu je-
der Tages- und Nachtzeit, sind beliebig skalierbar, die Fehlerquote ist gering und 
vorhersehbar, und sie besitzen eine hohe Ausfallsicherheit. Aus diesem Grund 
mag es nicht verwundern, dass vielfach kolportiert wird, dass die Methoden des 
„supervised learnings“ innerhalb kurzer Zeit die ärztliche Expertise ersetzen könn-
ten. Insbesondere dann, wenn die bisher eingesetzten Modelle noch genauer und 
aussagekräftiger werden sollten. Dem gegenüber steht aber eine prinzipielle Ein-
schränkung dieser Methoden, nämlich die Beschränkung der Aussagekraft des 
Modells auf eine zu Beginn definierte Domäne.

2.1.2. Limitierungen des „supervised learnings“

Im Bereich des „supervised learnings“ wird jedes Modell auf einen bestimmten 
Datensatz trainiert. In den allermeisten Fällen handelt es sich hierbei um histo-
rische Daten, die aus den Aufzeichnungen bisheriger Behandlungen gewonnen 
werden. Um ein aussagefähiges Modell zu trainieren, ist hierbei eine Vielzahl von 
Daten notwendig. Datensätze mit wenigen hundert Einzelfällen sind für das Trai-
ning nicht geeignet. Erst ab vielen tausend bis hunderttausenden Datensätzen 
können Modelle trainiert werden, die verlässlich im klinischen Alltag einsetzbar 
sind. Nur wenige Institutionen besitzen Datensätze für ein bestimmtes Modell in 
der ausreichenden Anzahl. Werden Modelle auf kleineren Datensätzen trainiert, 
besteht die Gefahr des sogenannten „overfittings“. Das Modell lernt hierbei die 
Spezifika eines speziellen Datensatzes, ohne ausreichend zu generalisieren, um 
dadurch auch mit anderen, neuartigen Daten umgehen zu können. Zum Beispiel 
kann es möglich sein, dass die Vorhersagequalität eines Modells im Bereich des 
Spitals, aus dem die Trainingsdaten kommen, extrem hoch ist, dass dies aber an 
anderen Spitälern mit andersartiger Patientenselektion nicht der Fall ist (z.B. pe-
riphere Klinik vs. Maximalversorger, unterschiedliche Altersstruktur der PatientIn-
nen etc.). Aus diesem Grund ist es sehr schwierig, allgemeingültige Modelle an 
unterschiedlichen Kliniken oder in unterschiedlichen Situationen zu verwenden. 

9 Hogarty 2020, Chang 2019, Hosny 2018
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Streng genommen kann nur garantiert werden, dass ein Modell nur in Situationen 
verwendet werden kann, wo die features aus derselben Grundgesamtheit kom-
men, auf die das Modell auch trainiert worden ist. Bereits beim Wechsel von ei-
nem zum anderen Spital ist diese Voraussetzung nicht mehr vollständig gegeben, 
was die Vorhersagequalität zwangsläufig reduzieren muss. Aus diesem Grund 
existieren auch fast keine allgemeingültigen Modelle, die universell eingesetzt 
werden können. Andererseits haben einzelne Kliniken nur in Einzelfällen Datensät-
ze, die es erlauben würden, individuelle Modelle zu trainieren und anschließend 
zu validieren.

2.2. „Unsupervised learning“ im Krankenhaus

Das Grundprinzip des „unsupervised learnings“ ist es, Ordnung in einem vor-
her ungeordneten Datensatz zu schaffen. Ein typisches Beispiel ist eine riesige 
Sammlung von Büchern ohne Beschriftungen oder Kategorien, wobei diese auf 
der Grundlage von inhärenten Mustern oder Ähnlichkeiten geordnet werden sol-
len. „Unsupervised learning“ ist mit diesem Szenario vergleichbar, bei dem der 
Algorithmus Muster in den Daten erforscht und erkennt, ohne dass er explizite 
Anleitungen oder gekennzeichnete Beispiele erhält.

Im Gegensatz zum „supervised learning“, bei dem der Algorithmus auf markierten 
Daten mit vordefinierten Ergebnissen trainiert wird, arbeitet das „unsupervised 
learning“ auf eine eher explorative Weise. Das Hauptziel ist es, verborgene Struk-
turen, Beziehungen oder Cluster in den Daten aufzudecken, was es zu einem 
unschätzbaren Werkzeug für die Entdeckung von Mustern macht, die sich der 
menschlichen Beobachtung entziehen könnten. Die Methoden des „unsupervised 
learnings“ eignen sich für das sogenannte „clustering“ und die Dimensionalitäts-
reduktion.

2.2.1. Clustering

Clustering ist ein grundlegendes Konzept des unüberwachten Lernens, bei dem 
ähnliche Datenpunkte zu Gruppen zusammengefasst werden.

In der medizinischen Forschung kann das unüberwachte Clustering beispielswei-
se auf Patientendaten angewendet werden, um verschiedene Untergruppen mit 
ähnlichen Merkmalen zu identifizieren. Dies kann bei personalisierten Behand-
lungsplänen und dem Verständnis von Krankheiten helfen.10

10 Jiang 2023
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2.2.2. Dimensionalitätsreduktion

Unüberwachte Lerntechniken eignen sich auch hervorragend zur Dimensionali-
tätsreduzierung, d.h. zur Vereinfachung komplexer Datensätze durch Beibehaltung 
wesentlicher Merkmale.

Im medizinischen Bereich kann dies bei der Analyse hochdimensionaler Daten wie 
Genomik- oder Bildgebungsdaten von Nutzen sein und eine effizientere Analyse 
und Interpretation ermöglichen.

2.2.3. Anwendung im Krankenhaus

Unüberwachtes Lernen wurde bereits mehrfach eingesetzt, um auf der Grundlage 
von Patientendaten Subtypen von Krankheiten zu identifizieren. In der Krebsfor-
schung kann es zum Beispiel helfen, zwischen verschiedenen molekularen Sub-
typen zu unterscheiden und so maßgeschneiderte Behandlungsstrategien zu ent-
wickeln.11 Darüber hinaus ist es auch möglich, durch die Analyse molekularer und 
chemischer Daten bei der Identifizierung potenzieller Arzneimittelkandidaten und 
dem Verständnis ihrer Wechselwirkungen mit biologischen Systemen Fortschritte 
zu erzielen. Dies hat das Potenzial, die Prozesse der Arzneimittelentdeckung zu 
revolutionieren.12 Unüberwachtes Lernen könnte aber auch einen wichtigen Bei-
trag zur Patientenstratifizierung liefern, bei der Personen mit ähnlichen klinischen 
Profilen in Gruppen zusammengefasst werden. Dies ermöglicht gezieltere und 
personalisierte Untersuchungen und therapeutische Ansätze.13 Das Erkennen von 
Anomalien in medizinischen Daten, z.B. die Identifizierung von Unregelmäßigkei-
ten in Patientenakten oder Anomalien in medizinischen Bildern, ist eine weitere 
wichtige Anwendung des „unsupervised learnings“.

Die wichtigsten Methoden des „unsupervised learnings“ sind das „K-Means 
clustering“, das „hierarchische Clustering“ und die „principal components ana-
lysis“ (PCA). „K-Means“ ist ein beliebter Clustering-Algorithmus, der Daten auf 
der Grundlage von Ähnlichkeit in „K“-Cluster unterteilt. In der medizinischen 
Forschung kann er verwendet werden, um Patientenkohorten mit ähnlichen kli-
nischen Merkmalen zu identifizieren. Die Anzahl der Cluster muss allerdings vom 
Untersucher vorgegeben werden, was zwangsläufig die erhaltenen Ergebnisse 
beeinflusst. Bei „hierarchischem Clustering“ wird ein Baum von Clustern erstellt, 
der hierarchische Beziehungen zwischen Datenpunkten aufzeigt. In der Genetik 
kann hierarchisches Clustering eingesetzt werden, um die Beziehungen zwischen 
verschiedenen Genausdrücken zu verstehen. Die PCA ist ein Verfahren zur Dimen-

11 Wang 2023
12 Stevenson 2023
13 Maslove 2022
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sionalitätsreduzierung, das hochdimensionale Daten in eine niedrigdimensionale 
Darstellung umwandelt. In der medizinischen Bildgebung kann die PCA die Inter-
pretation komplexer Bilder vereinfachen, wobei die wesentlichen Informationen 
erhalten bleiben.

2.2.4. Einschränkungen

Die Modelle des „unsupervised learnings“ können manchmal schwierig zu inter-
pretieren sein, insbesondere wenn es sich um hochdimensionale Daten handelt. 
Es ist wichtig, die Implikationen der entdeckten Muster zu verstehen, was insbe-
sondere im medizinischen Kontext nicht immer ganz einfach ist. Darüber hinaus 
hängt die Wirksamkeit des „unsupervised learnings“ stark von der Qualität und 
Repräsentativität der Eingabedaten ab. Verrauschte oder verzerrte Daten können 
zu ungenauen Ergebnissen führen. Die Wahl des richtigen unüberwachten Lernal-
gorithmus hängt von der Art der Daten und den spezifischen Zielen der Analyse 
ab. Eine sorgfältige Abwägung der verschiedenen Algorithmen ist unerlässlich.

Aber selbst nach optimaler Auswahl des zu verwendeten Verfahrens sind die Er-
gebnisse vielfach schwierig zu interpretieren. Aus diesem Grund werden diese 
Modelle im klinischen Alltag bisher kaum verwendet. 

2.3. „reinforcement learning“ im Krankenhaus

In der dynamischen Landschaft der künstlichen Intelligenz erweist sich das „rein-
forcement learning“ als ein faszinierendes Paradigma, das die Art und Weise wi-
derspiegelt, wie Menschen und Tiere durch Interaktion mit ihrer Umwelt lernen. 
Die zugrundeliegenden Prinzipen des Lernens werden hierbei verwendet, um 
Computer auf eine ähnliche Art und Weise Strategien lernen zu lassen. Stellen 
Sie sich vor, Sie bringen einem Hund einen neuen Trick bei. Sie programmieren 
nicht explizit jede Bewegung, sondern geben Feedback – Belohnungen für korrek-
te Handlungen und sanfte Korrekturen für Fehler. Das „reinforcement learning“ 
funktioniert nach einem ähnlichen Prinzip: Ein Agent lernt, Entscheidungen zu tref-
fen, indem er mit der Umgebung interagiert und Rückmeldungen in Form von 
Belohnungen oder Bestrafungen erhält.

Beim „reinforcement learning“ ist ein „Agent“ der Lernende oder Entscheidungs-
träger, der mit einer „Umgebung“ interagiert. Der Agent führt „Aktionen“ durch, 
die die Umgebung beeinflussen. Im medizinischen Kontext könnte ein Agent ein 
System für Behandlungsempfehlungen sein, das mit Patientendaten interagiert, 
um personalisierte Interventionen vorzuschlagen. Im Mittelpunkt des „reinforce-
ment learnings“ steht das Konzept der Belohnungen und Bestrafungen. Der Agent 
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zielt darauf ab, die kumulativen Belohnungen im Laufe der Zeit zu maximieren, in-
dem er lernt, welche Aktionen zu positiven Ergebnissen führen. Im Gesundheits-
wesen könnte dies zur Optimierung von Behandlungsplänen führen, um die Ge-
nesung des Patienten zu maximieren und gleichzeitig die negativen Auswirkungen 
zu minimieren. Hierbei steht der Agent allerdings vor einem Dilemma zwischen 
der Erkundung neuer Aktionen, um bessere Strategien zu entdecken, und der An-
wendung bereits bekannter, bewährter Aktionen, um den unmittelbaren Nutzen 
zu maximieren. Das Gleichgewicht zwischen Exploration und Anwendung bereits 
bewährter Aktionen ist eine der zentralen Herausforderungen des „reinforcment 
learnings“.

In klinischen Studien kann das „reinforcement learning“ die Auswahl von Behand-
lungsoptionen optimieren, indem es ein Gleichgewicht zwischen der Erkundung 
neuartiger Therapien und der Anwendung bewährter wirksamer Maßnahmen her-
stellt.

2.3.1. Anwendungen in der Medizin

Verstärkungslernen wird zur Optimierung von Behandlungsplänen für chronische 
Erkrankungen eingesetzt, um personalisierte und adaptive Interventionen im Lau-
fe der Zeit sicherzustellen.14 Ein zentrales Problem im klinischen Alltag ist hierbei 
die Tatsache, dass die eigentliche Aktion nicht einfach durchgeführt werden kann. 
Es muss im klinischen Setting deshalb mit Datensätzen trainiert werden, die mög-
lichst viele unterschiedliche Therapieoptionen umfassen. Eine weitere Anwen-
dungsmöglichkeit ist das Design klinischer Studien, das komplexe Entscheidungs-
prozesse beinhaltet. „Reinforcement learning“ kann aber auch zur Optimierung 
von Arzneimitteldosierungen eingesetzt werden, da es dazu in der Lage ist, die 
Medikamentendosierung auf der Grundlage der Patientenreaktionen anzupassen 
und so die therapeutischen Ergebnisse zu optimieren.15 Eine weitere Domäne des 
„reinforcement learnings“ ist die Optimierung der Ressourcenzuweisung im kli-
nischen Alltag. Krankenhäuser und Gesundheitsdienstleister stehen vor der Her-
ausforderung, Ressourcen effizient zuzuweisen. „Reinforcement learning“ kann 
dabei helfen, die Ressourcenzuweisung zu optimieren und eine effektive Patien-
tenversorgung sicherzustellen.16

14 Komorowski 2018
15 Zeng 2022
16 Xu 2023
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2.3.2.  Einschränkungen des „reinforcement learnings“  
für die klinische Anwendbarkeit

„Reinforcement Learning“ im Gesundheitswesen wirft ethische Überlegungen 
auf, wie z.B. die Sicherstellung von Fairness bei Behandlungsempfehlungen und 
der Umgang mit Verzerrungen in den Trainingsdaten. Einige Algorithmen des Ver-
stärkungslernens können darüber hinaus eine große Anzahl von Interaktionen mit 
der Umgebung erfordern, um effektiv zu lernen, was in Szenarien, in denen die 
Datenerfassung ressourcenintensiv ist, eine Herausforderung darstellt. Und letzt-
lich ist das Verständnis und die Interpretation der von Modellen des verstärkten 
Lernens getroffenen Entscheidungen eine ständige Herausforderung, insbeson-
dere in kritischen Bereichen wie dem Gesundheitswesen, da insbesondere in die-
sem Bereich vielfach der Interpretierbarkeit der erhaltenen Ergebnisse eine große 
Bedeutung beigemessen wird.

Nichts destoweniger verspricht „reinforcement learning“, das sich an der Art und 
Weise orientiert, wie lebende Organismen von ihrer Umgebung lernen, eine Re-
volutionierung der Entscheidungsfindung im Gesundheitswesen und darüber hin-
aus. Seine Anwendungen bei der Optimierung von Behandlungen, der Planung 
klinischer Studien und der Ressourcenzuteilung unterstreichen sein Potenzial, die 
Ergebnisse für die PatientInnen zu verbessern und die Prozesse im Gesundheits-
wesen zu rationalisieren. Bei der Erforschung des Bereichs des „reinforcement le-
arnings“ durch die Wissenschaft ist die Berücksichtigung ethischer Implikationen 
und fortlaufender Fortschritte bei den algorithmischen Techniken von entscheiden-
der Bedeutung, um die transformative Kraft dieser Technologie verantwortungsvoll 
zu nutzen.
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3.  Probleme der Anwendung  

des Maschinellen Lernens  

im klinischen Alltag

Auf den ersten Blick mag es verwundern, dass die oben genannten Methoden 
des maschinellen Lernens bis heute kaum Einzug in den klinischen Alltag gefun-
den haben. Hierfür sind mehrere unterschiedliche Ursachen verantwortlich, die 
einen breiten Einsatz bisher effektiv verhindert haben.

Wie bereits weiter oben ausgeführt, sind sämtliche Methoden des maschinellen 
Lernens von der Verfügbarkeit von Trainingsdaten abhängig, die im besten Fall ein 
genaues Abbild der Situation darstellen, in der die entwickelten Algorithmen spä-
ter verwendet werden sollen. Für die meisten Kliniken stehen diese Daten nicht 
in der notwendigen Anzahl oder Genauigkeit zur Verfügung. Dies führt dazu, dass 
viele Modelle nur auf Daten anderer Kliniken trainiert werden können. In der Folge 
muss also immer davon ausgegangen werden, dass diese Daten unter Umstän-
den nicht die PatientInnen abbilden, auf die die trainierten Modelle angewendet 
werden sollen. Dies schränkt aber die Vorhersagequalität stark ein, da die Über-
tragbarkeit der errechneten Modelle nicht garantiert werden kann. Eine denkbare 
Lösung wäre hier das „pooling“ von mehreren unterschiedlichen Datenquellen, 
was aber aufgrund der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) nur mit großem 
Aufwand möglich ist. Gänzlich rechtlich ungeklärt bis zum heutigen Zeitpunkt ist 
darüber hinaus auch die Frage, ob historische Daten von PatientInnen ohne deren 
Zustimmung für solche kombinierten Modelle verwendet werden dürfen. Ohne 
Einwilligung ist dies nur sehr schwer vorstellbar, was die Entwicklung solcher Mo-
delle nahezu unmöglich macht. Bekanntestes Beispiel in diesem Zusammenhang 
ist „Google Health“. Diesem Zweig des Alpha-Konzerns wurde mehrfach vorge-
worfen, Daten von PatientInnen verwendet zu haben, ohne diese ausreichend zu 
informieren oder sie an der Verwertung ausreichend zu beteiligen.17 

17 Mearian 2019, 2020
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3.2.  Interpretierbarkeit der Ergebnisse  

von Machine-learning-Modellen

Viele ÄrztInnen und Ärzte haben bis heute große Bedenken hinsichtlich einer Ver-
wendung von „machine learning“ und Künstlicher Intelligenz im klinischen Alltag, 
da die Ergebnisse für sie zwar leicht interpretierbar, aber kaum herleitbar sind. 
Die zugrundeliegenden Algorithmen werden im Allgemeinen als „black box“ ver-
standen, was häufig zu Unbehagen und einem gewissen Vertrauensverlust führt. 
Überraschend ist hierbei, dass wir im täglichen Alltag oft keine Probleme damit 
haben, Ergebnisse von Technologien zu akzeptieren, die nur von einer kleinen 
Teilgruppe der Bevölkerung verstanden werden, solange sie nicht mit Künstlicher 
Intelligenz in Verbindung gebracht werden. Das klassische Beispiel hierfür ist z.B. 
die weit verbreitete Anwendung von Navigationssystemen. Nur die wenigsten 
Menschen „verstehen“ die zugrundeliegenden technischen Details, es existiert 
aber kaum ein Neuwagen, der ohne ein funktionierendes Navigationssystem ver-
kauft wird, und kaum ein Autofahrer bzw. eine Autofahrerin verlässt sich heute im 
Alltag rein auf gedrucktes Kartenmaterial. Umso mehr überrascht, dass in anderen 
Bereichen die Methoden der Künstlichen Intelligenz auf breiter Front abgelehnt 
werden. Dies mag zu einem großen Teil an der negativen Berichterstattung in den 
Medien liegen, ist aber trotzdem nicht immer ganz verständlich. Überraschender-
weise steigt die Akzeptanz aber wieder, wenn die Ergebnisse einer Künstlichen 
Intelligenz so beeindruckend sind, dass sie im Alltag faszinierend wirken. Bestes 
Beispiel sind hier aktuell die sogenannten „large language models“ (LLM), deren 
Ergebnisse eine so hohe Qualität besitzen, dass sie zwar vielfach angewendet 
werden, die zugrundeliegenden Modelle aber nur von den wenigsten Menschen 
verstanden werden. Ob eine bessere Aufklärung über die Funktionsweise von 
Machine-learning-Modellen hier in Zukunft zu einer Verbesserung dieser Situation 
führen wird, muss sich erst noch zeigen.

3.3. Rechtliche Bedenken

In Österreich existiert der sogenannte Arztvorbehalt, der zum Inhalt hat, dass be-
stimmte Tätigkeiten und Maßnahmen aufgrund einer gesetzlichen Festlegung nur 
von einem/r ordnungsgemäß ausgebildeten und approbierten ÄrztIn ausgeübt be-
ziehungsweise durchgeführt werden dürfen. Mit dieser Festlegung ist aber auch 
die Verantwortlichkeit auf den ersten Blick klar geregelt: Die Ärztin, der Arzt, die/
der eine Untersuchung oder eine Behandlung durchführt, ist hierfür vollumfäng-
lich verantwortlich. Hieraus ergibt sich zwangsläufig, dass sämtliche Modelle der 
Künstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens bestenfalls „beratend“ zur 



Anwendung der KI im Krankenhaus

57

Seite stehen können. Zum jetzigen Zeitpunkt wird eine Diagnose niemals ohne 
einen Arzt bzw. eine Ärztin gestellt, und auch eine Therapie kann nicht durch Ma-
schinen indiziert werden. Die häufig geäußerte Angst von PatientInnen, einer 
künstlichen Intelligenz ausgeliefert zu sein, entspricht demnach zum jetzigen 
Zeitpunkt nicht den Tatsachen. Diese scheinbare Sicherheit darf aber nicht darü-
ber hinwegtäuschen, dass sich die Situation innerhalb kürzester Zeit nicht ändern 
kann. Bereits jetzt sind KI-Systeme menschlichen Experten in vielen Bereichen 
überlegen. Die bekanntesten Beispiele hierfür sind die Brettspiele Schach und Go. 
Hier gibt es keinen Menschen, der auch nur annähernd die erreichte Spielstärke 
der besten Algorithmen erreicht. Werden die zugrundeliegenden Algorithmen als 
„Beratungssysteme“ genutzt, dann versetzt dies den eigentlichen Spieler/die ei-
gentliche Spielerin in eine bemerkenswerte Situation. Ohne Zweifel werden die 
vom Algorithmus vorgeschlagenen Züge denen des jeweiligen Spielers/der jewei-
ligen Spielerin überlegen sein. Jede menschliche Abweichung wird also in den 
allermeisten Fällen dazu führen, dass ein schlechteres Ergebnis erreicht wird, und 
aus diesem Grund wird kaum jemand die Empfehlung des Algorithmus ignorieren. 
Übertragen auf die klinische Situation führt dies faktisch dazu, dass die Ärztin bzw. 
der Arzt die Verantwortung für eine Entscheidung trägt, die eigentlich autonom 
von einem Algorithmus getroffen wurde, aber erst im Nachhinein legitimiert wird. 
Rein rechtlich mag daran nichts auszusetzen sein, dennoch ist aber leicht einzuse-
hen, dass eine derartige Situation zwangsläufig zu Unbehagen führen muss. Hier 
wird es in Zukunft wichtig sein, dass der Gesetzgeber im medizinischen Umfeld 
einen klaren Handlungsspielraum vorgibt, der diesem Umstand Rechnung trägt. 
Ob im Rahmen einer solchen Regelung dann die Hersteller der Algorithmen, dieje-
nigen, die die Daten bereitstellen, oder jemand anderes auch in die Verantwortung 
genommen werden können, lässt sich zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht sagen. 
Auch wird es nur für Teilbereiche im medizinischen Umfeld möglich sein, klar zu 
definieren, wann die Entscheidungen eines Algorithmus denen der betreuenden 
ÄrztInnen überlegen sind.

3.4. Emotionale Hürden      

Wenige wirtschaftliche Geschäftssituationen sind so emotional besetzt, wie das 
Verhältnis zwischen Ärztin oder Arzt und PatientIn. Typischerweise vertrauen Pa-
tientInnen auf die ärztliche Heilkunst, die sich im Allgemeinen aus Ausbildung, 
Erfahrung, Empathie und Intuition zusammensetzt. Viele der getroffenen Ent-
scheidungen im medizinischen Bereich sind mit gravierenden Konsequenzen ver-
bunden. So verwundert es nicht, dass die Suche nach der besten Ärztin oder dem 
besten Arzt für viele Patientinnen und Patienten eine wichtige Rolle einnimmt. 
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PatientInnen erhoffen sich, im Rahmen der Behandlung nach neuesten medizini-
schen Erkenntnissen und mit neuesten Therapieschemata behandelt zu werden. 
Im besten Fall schließt diese Behandlung eine Berücksichtigung der psychoso-
zialen Situation mit ein, sodass ein ganzheitlicher Heilungsprozess initiiert wer-
den kann. Die Erwartungen an die MedizinerInnen sind groß. Heutzutage wird 
nahezu als selbstverständlich vorausgesetzt, dass sämtliche Therapien nach der 
bestmöglichen Evidenz erfolgen sollen, außerdem wird erwartet, dass sämtliche 
Informationen für die Behandlung in Betracht gezogen werden und zu jeder Tages- 
und Nachtzeit die optimale Synthese aus allen Informationsquellen erfolgen kann. 
Darüber hinaus legen viele PatientInnen einen großen Wert auf ein empathisches 
Vertrauensverhältnis. Das Phänomen des Doctor-Hoppings ist nicht selten die Fol-
ge eines enttäuschten Vertrauensverhältnisses oder einer Kränkung, die nicht im 
fachlichen, sondern im persönlichen Bereich liegt.

Ob PatientInnen sich lieber Computern anvertrauen, darf daher verzweifelt wer-
den. Die ärztliche Heilkunst besteht eben nicht nur das Abarbeiten von standar-
disierten Diagnose- und Therapieabläufen, sondern eben auch aus verständnis-
vollem Zuhören, Eingehen auf die Wünsche und das Weltbild der PatientInnen 
und ein menschlich annotierter Ratschlag. All das ist zum jetzigen Zeitpunkt wahr-
scheinlich nicht durch Algorithmen leistbar. Aus diesem Grund gibt es bereits den 
Ruf nach adäquaten Einsatz von ÄrztInnen bei der Versorgung von PatientInnen.18 
Allerdings kann sich die Einstellung der Bevölkerung in den nächsten Jahren dahin-
gehend ändern, dass auch Computer als Behandler akzeptiert werden.

18  Mittelman 2018
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4. Ausblick

Sind die Methoden des Maschinellen Lernens und der Künstlichen Intelligenz be-
reits breit im klinischen Alltag etabliert? In Anbetracht der theoretischen Möglich-
keiten muss diese Frage klar mit „nein“ beantwortet werden. Allerdings haben 
die zugrundßeliegenden Methoden in jedem Fall das Potential, unser Verständnis 
und unseren Zugang zur Medizin grundlegend zu verändern. Die hierbei existie-
renden Möglichkeiten erscheinen unüberschaubar, und im Bereich von großen 
Konzernen existiert eine Art „Goldgräberstimmung“, die zu großen Investitionen 
und fast unüberschaubaren Veränderungen und Entwicklungsprozessen führt. 
Diese Entwicklung droht im Moment eine Vielzahl der beteiligten Proponenten 
zu überrollen, und man hat oft den Eindruck, dass potentielle AnwenderInnen mit 
der Geschwindigkeit dieser Entwicklungen nicht mithalten können. Auch die nicht 
ganz unbegründete Angst, überflüssig werden zu können, erleichtert hierbei die 
Situation nicht. 

Unstrittig scheint zu sein, dass sich diese Entwicklung nicht aufhalten lässt. Es 
wird unsere Aufgabe sein, diese Entwicklung adäquat zu begleiten. Wünschens-
wert wäre es, wenn diese Entwicklung von Ärztinnen und Ärzten mit angetrie-
ben und gesteuert wird. Auch in Zukunft werden sie die Anbieter der „Ware“ Ge-
sundheit sein, wenngleich der Zugang sich wahrscheinlich grundlegend verändern 
wird. Im schlechtesten Fall wird die Entwicklung von großen Konzernen übernom-
men, was in der Folge zu einer verminderten Einflussnahme durch ÄrztInnen und 
PatientInnen führen wird. Der Schritt dorthin ist sicherlich nicht einfach, da die 
Grundprinzipien des Maschinellen Lernens und der Künstlichen Intelligenz derzeit 
nur von wenigen verstanden werden und aus diesem Grund die Beurteilung von 
neuen Verfahren sehr schwierig sein dürfte. Um aber auch in Zukunft eine adäqua-
te PatientInnenversorgung zu ermöglichen, sind Anstrengungen in diese Richtung 
unerlässlich.   
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