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Vorwort

Liebe Leserin, lieber Leser,

in dieser Ausgabe greifen wir mit der Kiinstlichen Intelligenz ein Thema auf, das
derzeit in aller Munde ist. Nachdem ChatGPT nun seit etwa einem Jahr der breiten
Masse frei zuganglich ist, konnten wir uns alle von dieser geheimnisumwobenen
neuen Technologie ein erstes eigenes Bild machen. Ein Fazit, das dabei viele zie-
hen, lautet: Erstaunlich, aber bei weitem nicht fehlerfrei!

Umso gemischter sind die Gefiihle beim Gedanken daran, dass Kiinstliche Intelli-
genz bald quasi arztlich tatig werden kdnnte bzw. bereits tatig ist. Aber wie schon
der Titel der Ausgabe besagt: Kl ist gegkommen, um zu bleiben — deshalb ist eine
Auseinandersetzung damit wohl alternativios.

Um die Materie als technischer Laie besser zu verstehen, ist es sicherlich von
Vorteil, sich mit den dahinterliegenden Funktionsweisen auseinanderzusetzen und
zu hinterfragen, was Kl eigentlich ist. Wie funktionieren maschinelles Lernen und
neuronale Netzwerke? Wie ,, denkt” ein Algorithmus?

Eine weitere Frage ist die der praktisch moglichen Einsatzfelder in der Medizin -
sowohlim Krankenhaus als auch in den Ordinationen. Wo macht Kiinstliche Intelli-
genz Sinn? In welchen Bereichen kann sie etwa die Prazision und Geschwindigkeit
menschlicher Arzte Ubertreffen oder das medizinische Personal entlasten?

Naturlich ergeben sich mit dem Einsatz von Kl auch neue Problemfelder, sowohl
im rechtlichen Bereich als auch in ethischen Fragen. Wie alle Neuerungen birgt die
Kinstliche Intelligenz Chancen und Risiken in sich. Mit diesem Heft ist uns, so
meinen wir, eine gute Zusammenstellung von Expertenbeitragen gelungen, die
eine umfassende Rundschau Uber die breite Thematik geben.

Hon.-Prof. Dr. Felix Wallner Dr. Peter Niedermoser
Geschaftsfihrer LIG Obmann LIG
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Die Kiinstliche Intelligenz (Kl) eréffnet vollig neue, oft unerwartete und bisweilen bahnbre-
chende Nutzungsmdglichkeiten. Sie durchdringt mittlerweile viele Lebensbereiche. Reali-
siert werden heute vor allem digitale Assistenzsysteme in unseren Autos und Smartpho-
nes, Text-, Bild- und Videogeneratoren, die verbliiffende und manchmal auch verstérende
Ergebnisse erzeugen, professionelle Anwendungen in Forschung, Wirtschaft und Industrie
sowie zunehmend auch in der Medizin. Hier verspricht sie beispielsweise eine akkurate
und effiziente Diagnoseuntersttitzung, auch von seltenen Erkrankungen, ein individuelleres
Versorgungsangebot fiir Patient*innen oder eine erhebliche Entlastung fur das medizini-
sche Personal.

Bei all ihrem Potential stellt uns der Umgang mit dieser Technologie ob der Vielfalt an Me-
thoden und Einsatzbereiche aber auch vor neue Herausforderungen. Was ist diese Kl ei-
gentlich, wie funktioniert sie und wie trifft sie ihre Entscheidungen? Was bedeutet ihre An-
wendung im Gesundheitsbereich fir Patient*innen, Arzt*innen, Pfleger*innen und welche
sozialen, rechtlichen und ethischen Fragestellungen sind zu bedenken?
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1. Einfuhrung

Kinstliche Intelligenz (kurz KI, oder auf Englisch: Artificial Intelligence, Al) durch-
dringt immer mehr Bereiche der Technik und damit auch unseres téglichen Le-
bens, sei es am Smartphone als Sprachassistenz, beim Einkaufen als Style-Bera-
tung, im Auto als teilautonome Chauffeurin oder in der Medizin als spezialisierte
augmentierte Kollegin, die Diagnosevorschlage liefert.

Kl-basierte, digitale Assistenzsysteme ermdglichen eine immer akkuratere Spra-
cherkennung, liefern besser passende Suchergebnisse oder Produktvorschlage,
steuern unsere Fahrzeuge zunehmend autonom durch den Verkehr, leiten uns da-
bei maglichst ohne Stau und umweltfreundlich ans Ziel oder helfen sogar, seltene
Erkrankungen zu diagnostizieren.

Dabei gibt es keineswegs nur eine Art der Kiinstlichen Intelligenz. Vielmehr um-
fasst sie eine Vielzahl von Methoden, zu denen u.a. verschiedene Wissensre-
prasentationsarten, Methoden des logischen SchlieRens, maschinelles Lernen,
Klnstliche Neuronale Netze oder die Verarbeitung natlrlicher Sprache gehoren.

Sie kann automatisiert Muster oder Abhangigkeiten in verschiedensten Daten-
bestanden entdecken und Zusammenhange sichtbar machen. So wird neues,
manchmal unerwartetes und automatisiert verwertbares Wissen extrahiert, um
beispielsweise in industrieller Anwendung schneller und fundierter Entscheidun-
gen treffen und komplexe Prozesse effektiver steuern oder in der Logistik Trans-
portkosten sparen zu kdnnen. Auch in der Medizin unterstiitzt der Einsatz unter
anderem in der friihzeitigen Erkennung von Komplikationen und der Vermeidung
von Fehlern.

Schon diese wenigen Beispiele lassen die grolse Bandbreite an Umsetzungsmog-
lichkeiten und Anwendungsgebieten erahnen. Kl wird daher gerne mit zuséatzli-
chen Attributen wie klassifizierend, pradiktiv oder zuletzt insbesondere generativ
versehen. Je nach Anwendungsfall wird sie aber auch z.B. als industriell, mensch-
zentriert oder medizinisch kategorisiert. Man bezeichnet sie manchmal zudem als
eingebettet, kognitiv, tief, Black-Box, White-Box oder erklarungsfahig.

lhre Vielseitigkeit verheifst vollig neue und ungeahnte Nutzungsméglichkeiten
ebenso wie vielversprechende Geschaftsmodelle, stellt ihre Nutzer*innen aber
auch vor ganz neue Herausforderungen: Kann Kl selbst entscheiden? Darf sich der
Mensch als Kontrollinstanz zuriicknehmen?

11
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So nutzlich Kl auch sein kann, so sehr verlangt sie von ihren Nutzer*innen auch,
sie auf eine kompetente und verantwortungsvolle Art und Weise zu verwenden.
So verleiten die seit gut einem Jahr bekannten generativen KI-Anwendungen wie
ChatGPT ob ihrer erstaunlich eloquenten Ausdrucksweise zu einem blinden Ver
trauen in die prasentierten Ergebnisse. Es scheint, als wiissten sie Uber das The-
ma Bescheid. Dabei reihen sie doch nur die im Kontext wahrscheinlichsten Wort-
fetzen (Tokens) aneinander. Sie tun das allerdings so wortgewandt, dass Wahrheit
und Halluzination, insbesondere fir Laien im jeweiligen Fachgebiet, schwer vonei-
nander zu unterscheiden sind.

Auch in klassifizierenden oder pradiktiven Systemen kann es durchaus passieren,
dass versteckte Vorurteile aus der Vergangenheit propagiert und sogar verstarkt
werden. Eine Verzerrung (ein Bias) in den zugrundeliegenden Trainingsdaten kann
auch bei medizinischen Anwendungen zu falschen Schlussfolgerungen verleiten.

In diesem Artikel mdchte ich im Kontext Kl in der Medizin folgende Themen spe-
ziell unter die Lupe nehmen:

B Was ist Kiinstliche Intelligenz?
B Wie hat Kl in die Medizin Einzug gehalten?
B Welche aktuellen Anwendungen gibt es?

B Abgerundet wird der Artikel mit einer Diskussion Uber Vorteile, Herausforde-
rungen und ethische Uberlegungen.
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2.Was ist eigentlich Intelligenz?

Bis heute gibt es noch keine einheitliche Definition des Begriffs , Intelligenz” an
sich. Die Forschung ist sich nicht einig, was alles zu dieser Fahigkeit gehort bzw.
wann jemand (oder etwas) intelligent ist.

B Wenn eine Person (oder etwas) analytisch denken kann und Probleme schnell
|6st?

B Wenn eine Person (oder etwas) sehr kreativ ist?

B Wenn eine Person (oder etwas) sich gut in andere Menschen hineinversetzen
kann?

Wikipedia meint dazu: ,,Intelligenz (...) ist die kognitive bzw. geistige Leistungsfa-
higkeit speziell im Problemldsen. Der Begriff umfasst die Gesamtheit unterschied-
lich ausgeprégter kognitiver Fahigkeiten zur Losung eines logischen, sprachlichen,
mathematischen oder sinnorientierten Problems. Da einzelne kognitive Fahigkei-
ten unterschiedlich stark ausgeprégt sein kdnnen und keine Einigkeit dartber be-
steht, wie diese zu bestimmen und zu unterscheiden sind, gibt es neben der be-
reits erwahnten Definition keine weiterfihrende, allgemeinglltige Definition der
Intelligenz. Vielmehr schlagen die verschiedenen Intelligenztheorien unterschiedli-
che Operationalisierungen des alltagssprachlichen Begriffs vor” (Wikipedia 2024)

Dementsprechend viele unterschiedliche Definitionen sind in der Literatur zu fin-
den. Man spricht beispielsweise auch von emotionaler, sozialer, praktischer, asthe-
tischer, erweiterter, ... und natrlich auch kinstlicher Intelligenz.

3
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3. Was ist Kiinstliche Intelligenz?

Ziel der KlI-Forschung ist die Herstellung von intelligenten Agenten bzw. méglichst
guter (autonomer, lernender, automatischer) Informationssysteme. Diese |dee ist
allerdings bereits viele Jahre alt.

John McCarthy formulierte bereits im Jahr 1956: ,Eine kinstliche Intelligenz ist
eine Maschine, die ihre Umgebung wahrnimmt und zielorientiert intelligente Akti-
onen durchfihrt — die kognitive Fahigkeiten wie Lernen, Planen, logisches Schlie-
Ben und Losen von Aufgaben realisiert.”

Trotz des aktuellen Hypes gibt es so eine Maschine tatsachlich bis heute nicht.
Es ist gibt schon gar nicht DIE EINE Kl-Technologie. Vielmehr handelt es sich
um ein Blindel verschiedenster Strdmungen in Technologie und Forschung, wie
z.B. symbolische, datengetriebene (nichtsymbolische) Ansatze des maschinellen
Lernens. Speziell die sogenannten Deep-Learning-Technologien verzeichneten
in den letzten zehn Jahren massive Durchbriiche. Durch neue Algorithmen und
andere technische Fortschritte konnten sehr groRe neuronale Netze auf grofien
Datenmengen trainiert werden. Vor etwas (ber einem Jahr befeuerte der Chatbot
ChatGPT des US-amerikanischen Softwareunternehmens OpenAl? die 6ffentliche
Wahrnehmung dieser Entwicklungen abermals.

Kiinstliche Intelligenz, KI bzw. Artificial Intelligence, Al ist die Fahigkeit einer
Maschine, Aufgaben auszuflihren, die normalerweise menschliche Intelligenz er
fordern. Dazu kdnnen viele verschiedene Technologien und Algorithmen genutzt
werden, die sich grundlegend in drei verschiedene Unterkategorien teilen lassen:
Traditionelle KI, Schwache K| und Starke KI. Zur besseren Einordnung und zum
besseren Verstandnis der zugehdérigen maschinellen Lernmechanismen werden
die verschiedenen Kl-bezogenen Begriffe in Abbildung 1 im Uberblick dargestellt
und vereinfacht kategorisiert.

1 SITNFlash 2017
2 https://openai.com/
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Maschinelles Lernen (ML),
Machine Learning (ML)

Traditionelle KI Starke KI,
Artificial General
Schwache KI, Intelligence (AGI),
Narrow Al (NAI) Maschinelle Superinteligenz

Symbolisches Lernen
2.B. Regel- oder
Ontologiebasierte
Systeme

Nichtsymbolisches Lernen
z.B. Kiinstliche Neuronale
Netze (KNN)

Selbstindiges Lernen
und Verstehen
intellektueller Aufgaben
2.B. Hochautonome KI-
Systeme

Analogiebasiertes
Lernen
z.B. Fallbasierte Systeme

Deep Learning
2.B. Long Short-Term
Memory (LSTM)-
Netze

Abb. 1: Arten der Kinstlichen Intelligenz und des Maschinellen Lernens.

Welche Fahigkeiten sollten KI-Systeme grundsatzlich haben?

B Haufig: Verarbeitung natiirlicher Sprache fiir die Kommunikation, aber auch:
Datenreihen, Bilder und Videos etc.

B Wissensreprasentation zur Speicherung von Information vor und wahrend
der Kommunikation.

B Maschinelles Lernen, um sich an neue Umstande anzupassen und typische
Muster zu entdecken.

B Automatisches Schlussfolgern zur Beantwortung der Fragen aus dem ge-
speicherten Wissen und um neue Schliisse zu ziehen.

B Erklarungsfahigkeit, um fir Nutzer*innen nachvollziehbar erldutern zu kén-
nen, wie das System zu den Schlussfolgerungen, Entscheidungen bzw. Ergeb-
nissen gekommen ist (Explainable Al). Nicht alle Methoden sind dazu in der
Lage.

5



Zeitschrift fiir Gesundheitspolitik — Ausgabe 1/2024 Kern

16

4.Was ist Maschinelles Lernen?

Tom Mitchell, Professor an der Carnegie Mellon University und ab 2006 erster
Leiter der Abteilung Maschinenlernen definierte bereits 1997: , Der Bereich des
maschinellen Lernens befasst sich mit der Frage, wie man Computerprogramme
konstruiert, die sich mit zunehmender Erfahrung automatisch verbessern."?

Menschen lernen, vereinfacht gesagt, aus Erfahrungen (Informationen aus der
Vergangenheit) und erzeugen daraus Wissen (vernetzte, organisierte Information
zur Problemldsung).

Beim nichtsymbolischen, maschinellen Lernen generiert ein kiinstliches System
(ein Algorithmus) aus Trainingsdaten (=Erfahrungen) ein statistisches Modell flir
Muster und GesetzmaRigkeiten (=Wissen). Nach dieser Lernphase sollte also
eine Funktion f (= das verallgemeinerte statistische Modell) gefunden worden
sein, mit der in Zukunft aus jeder beliebigen Eingabe x die gewlinschte Ausgabe
y erzeugt werden kann (s. Abbildung 2).

Abb. 2: Ein- und Ausgabe einer maschinell gelernten Funktion.

Diese so gelernte Funktion f kann unterschiedliche, aber spezialisierte Aufgaben
erflllen. Dazu gehoren beispielswiese die Klassifikation, Regressionsanalysen
oder die Generierung von Inhalten:

B Unter Klassifikation wird die Zuordnung von Elementen zu bestehenden Klas-
sen aufgrund ihrer betrachteten Eigenschaften verstanden. Die Anwendungs-
gebiete in der Medizin sind mannigfaltig. Sie ermdglichen z.B. die Erkennung
und Zahlung bestimmter Zelltypen in histologischen Schnitten, die Diagnose
von Erkrankungen aus CT- oder MRT-Bildern, die Diagnose von Herzerkrankun-
gen oder generativen Erkrankungen des Gehirns aus EKG- oder EEG-Signalen
oder die Erkennung von Depression aus Sprach- und Bewegungsmustern.

3 Kathleen 2018
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B Die Regressionsanalyse ist ein statistisches Analyseverfahren. Mit Hilfe der
Regression kann untersucht werden, wie gut man die Werte einer Variable
mit den Werten einer oder mehrerer anderer Variablen vorhersagen kann. Je
starker der Zusammenhang zwischen den Variablen ist, desto besser kann sie
durch andere vorhergesagt werden. So kdnnen beispielsweise Prognosen Uber
Krankheitsverlaufe von Intensivpatient*innen aufgrund von Vitalparametern,
Laborwerten und weiterer Daten aus der Patient*innenakte gestellt oder die
richtige Dosierung von Medikamenten bestimmt werden.

B Textgeneratoren kdnnen Mediziner*innen z.B. bei der Dokumentation unter
stltzen, textuelle Beschreibung von Bildern erstellen, automatisiert Zusam-
menfassungen von umfangreichen medizinischen Publikationen anfertigen
oder Texte in verschiedene Sprachen (ibersetzen.

Der aktuelle KI-Hype beruht grof3teils auf mehrschichtigem, tiefgehendem Lernen
(Deep Learning). Damit kdnnen grofRe Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) mit einer
komplexen inneren Struktur aufgebaut werden. Dennoch haben auch traditionelle
regel-, ontologie- oder analogiebasierte Ansatze nach wie vor ihre Berechtigung.
Auch hybride Formen der Wissensverarbeitung sind mdglich, um die unterschied-
lichen Wissensbestande in neue Problemlésungen zu integrieren.

17
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5. Traditionelle Kiinstliche
Intelligenz und Anwendungen
in der Medizin

Die traditionelle KI umfasst jene Systeme, deren Wissen von menschlichen Ex-
pert*innen durch symbolisches oder analogiebasiertes Lernen eingepflegt wurde.
Sie werden daher haufig auch als Expert*innensysteme bezeichnet. Zu ihnen ge-
horen z.B. regelbasierte, ontologiebasierte oder fallbasierte Systeme.

Ihr Aufbau folgt meist dem in Abbildung 3 dargestellten Schema. Solche Systeme
bestehen aus einer Benutzer*innenschnittstelle mit drei Dialogkomponenten, um
die Wissensbasis zu befiillen, Wissen abzufragen und die maschinell gezogenen
Schlussfolgerungen (Inferenzen) zu erklaren. Die sogenannte Problemlésungs-
oder Inferenzkomponente ist in der Lage, aus implizit vorhandenem Wissen neues
explizites Wissen zu erzeugen. In der Wissensbasis wird das Wissen gesammelt
und explizit reprasentiert. Das Wissen kann z.B. logikbasiert (z.B. in Form von Pro-
duktionsregeln oder Ontologien), aber auch fallbasiert (in Form von Problem- und
Losungsbeschreibungen in natlrlicher Sprache) reprasentiert werden. Wichtig da-
bei ist, dass der Schlussfolgerungsmechanismus (Reasoner) in der Inferenzkom-
ponente zur jeweiligen Wissensreprasentation passen muss.
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[ Benutzer ] [ Experte ]
! \ / *
Interviewer- Erklarungs- Wissenserwerb- |
komponente komponente komponente

‘Steuerungs |-komponente |

Problemldsungskomponente
(Inferenzkomponente)

Fallspezifisches Zwischenergebnisse, Bereichsbezogenes
Wissen Problemlésungen Wissen

Heinsohn, J. & Socher-Ambrosius, R.: Wissensverarbeitung (1999).

Abb. 3: Architektur Wissensbasierter Systeme (Heinsohn 1999).

Regelbasierte Systeme, bzw. Rule-based Systems, nutzen fest kodierte
Wenn-Dann-Regeln, die von Menschen programmiert wurden. Ein sogenannter
Regelinterpreter ist in der Lage, diese Regeln auszuwerten und neue Fakten zur
Beantwortung von zuvor definierten Fragestellungen zu produzieren.

Eines der ersten traditionellen KI-Systeme wurde bereits in den 1970er Jahren an
der Stanford University entwickelt. MYCIN war ein medizinisches Expert*innen-
system, das zur Diagnose und Therapie von Infektionskrankheiten durch Antibioti-
ka entwickelt wurde, um den Einsatz von Antibiotika in Abhangigkeit vom jeweili-
gen Krankheitsbild zu optimieren. Dazu nutzte es ein Produktionsregelsystem mit
rund 450 Regeln (s. Abbildung 4).4

Die beiden wesentlichen Herausforderungen dabei waren, dass dafir kein allge-
meines theoretisches Modell verfligbar war und Unsicherheiten im medizinischen
Wissenstand berlcksichtigt werden mussten. MYCIN lieferte damit durchwegs
gute Diagnosevorschlage, dennoch war zu dieser Zeit die allgemeine Akzeptanz
von solchen Expert*innensystemen noch gering.

4 Buchanan und Shortliffe 1985

19
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RULEO035

PREMISE: ($AND (SAME CNTXT GRAM GRAMNEG)
(SAME CNTXT MORPH ROD)
(SAME CNTXT AIR ANAEROBIC))
ACTION: (CONCLUDE CNTXT IDENTITY BACTEROIDES TALLY .6)

IF: 1).The gram stain of the organism is gramneg, and
2) The morpholcgy of the organism is rod, and
3) The aerobicity of the organism is anaerobic
THEN: There is suggestive evidence (.6) that the identity
of the organism is bacteroides

20

FIGURE 4-3 A MYCIN rule, in both its internal (LISP) form
and English translation. The term CNTXT appearing in every
clause is a variable in MYCIN that is bound to the current con-
text, in this case a specific organism (ORGANISM-2), to which
the rule may be applied.

Abb. 4: Beispiel fir eine Regel aus dem MYCIN-System (Buchanan und Shortliffe 1985).

Ontologiebasierte Systeme nutzen Ontologien und Ontologiesprachen, um ein
gemeinsames, eindeutiges Vokabular zur Kommunikation (z.B. fir Forscher*innen
innerhalb eines Wissenschaftsbereichs) und fir die Interoperabilitat (den Daten-
austausch Uber Systemgrenzen hinweg) zu ermdglichen. Sie verkniipfen die ver
wendeten Begriffe mit logischen Relationen. Verschiedene bestehende, aber auch
verteilte Wissensbestande kdnnen damit strukturiert, zusammengefiigt, durch-
sucht und erweitert werden. Neben der expliziten formalen Spezifikation der ver
wendeten Begriffe enthalten Ontologien auch Inferenz- und Integritatsregeln und
sind ein integraler Bestandteil des sogenannten Semantic Web (Wikipedia 2023).

Speziell in der Bio- und Medizininformatik spielen Ontologien eine grofée Rolle,
wie z.B. die Gene Ontology (GO), die als Wissensdatenbank die Funktionen von
Genen beschreibt. Das Wissen ist sowohl menschenlesbar als auch maschinen-
verarbeitbar und dient damit als Grundlage fiir die computerbasierte, molekular
biologische Analyse, genetische Experimente und die biomedizinische Forschung.

Die Struktur der Gene Ontology kann in Form eines Graphen beschrieben werden,
in dem jeder Begriff ein Knoten ist und die Beziehungen zwischen den Begriffen
als Kanten zwischen den Knoten dargestellt werden. Zum Beispiel hat der biologi-
sche Prozessbegriff Hexose-Biosyntheseprozess in Abbildung 5 zwei ibergeord-
nete Begriffe, Hexose-Stoffwechselprozess und Monosaccharid-Biosynthesepro-
zess. Dies zeigt das Faktum, dass der biosynthetische Prozess ein Subtyp des me-
tabolischen Prozesses ist und eine Hexose ein Subtyp eines Monosaccharids ist.

5 https://geneontology.org/
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Ein weiteres Beispiel ist die Systematisierte Nomenklatur der Medizin
(SNOMED) .° Die aktuelle Version SNOMED-CT (Clinical Terms) ist ein ontologie-
basierter Terminologiestandard, eine kontrollierte Sprache, um klinische Inhalte
unabhangig von nattrlichen Sprachen weitgehend eindeutig und mdglichst préazise
zu beschreiben.

Auch die Medical Subject Headings (MeSH)’ stellen ein kontrolliertes und hierar-
chisch organisiertes Vokabular zur Verfliigung. Es dient zur Indizierung, Katalogisie-
rung und Suche nach biomedizinischen und gesundheitsbezogenen Informationen
und wird flr die Indexierung von Artikeln in PubMed? verwendet. Diese Metada-
tenbank enthalt mehr als 36 Millionen Zitate aus der biomedizinischen Literatur
aus MEDLINE, biowissenschaftlichen Fachzeitschriften und Online-Blchern.

6 https://www.snomed.org/
7 https://www.nIm.nih.gov/mesh/meshhome.html
8 https://pubmed.ncbi.nim.nih.gov/
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Abb. 5: Ausschnitt aus dem Gene Ontology Graphen (Gene Ontology Resource 2024).
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SchlieRen bzw. Case-based Reasoning (CBR) liefert eine Problemlésung durch
Analogieschluss (analogiebasiertes Lernen). Im Zentrum eines CBR-Systems
steht die sogenannte Fallbasis (General Knowledge, s. Abbildung 6), in welcher
bereits geldste Probleme als Félle gespeichert sind. Jeder dieser Falle enthélt eine
Problembeschreibung und eine passende Problemldsung in natirlicher Sprache
wie Deutsch oder Englisch.

Zur Lésung eines neuen Problems wird zuerst versucht, die Losung eines ahnli-
chen, bereits friiher gelésten Problems heranzuziehen (Retrieve). Die Losung des
dem aktuellen Problem ahnlichsten Falls aus der Fallbasis wird als erster Losungs-
vorschlag ibernommen (Reuse). Nicht immer kann das aktuelle Problem exakt so
geldst werden wie das gespeicherte. Darum wird gegebenenfalls diese Losung
der aktuellen Situation angepasst (Revise). Der Uberarbeitete Fall wird schlieRlich
in der Fallbasis gespeichert und steht ab sofort fir zukinftige Anfragen zur Verfi-
gung (Retain). Auf diese Weise lernt das System laufend dazu und verbessert so
seine Leistungsfahigkeit.
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Abb. 6: Der Case-Based-Reasoning Cycle (Aamodt und Plaza 1994).

Solche Systeme bewahren sich nicht nur im Kund*innenendienst, als Help-
desk-Systeme, in der Industrie zur Wartung komplexer Anlagen oder als Produkt-
beratungssysteme im E-Commerce, sondern auch in der Medizin zur Diagnose
undTherapie. Unter Einbeziehung moderner Methoden des Maschinellen Lernens
wurde z.B. ein Entscheidungsunterstltzungssystem fiir das Tumorboard (CBR-
TDS) entwickelt.®

9 Low 2020
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5.1.Was sind Kiinstliche Neuronale Netze?

Kinstliche Neuronale Netze sind nach dem Vorbild des menschlichen Gehirns auf-
gebaut. Wir haben eine grolse Menge von Gehirnzellen (Neuronen) im Kopf, die
sich gegenseitig Uber verschiedene Verbindungen (Synapsen) elektrische Ladun-
gen (Signale) senden (s. Abbildung 7). Sie sind also in einem neuronalen Netzwerk
miteinander verbunden.

Dieser Umstand an sich hat noch nicht wirklich etwas mit Intelligenz zu tun. Er
ist vorerst einfach nur die anatomische Grundlage unseres Gehirns. Die eigent-
liche Intelligenz liegt darin, wie die Verbindungen gelegt worden sind. Sie mis-
sen die Neuronen als Schaltelemente richtig ,, verdrahten’, um so im Verbund eine
sinnvolle Funktion erfillen zu kénnen. Wie diese Synapsen verlegt sind, ist also
ausschlaggebend dafir, was das Gehirn leisten kann. Auch ein Flugzeug kann nur
dann richtig fliegen und gesteuert werden, wenn seine Kontrollelemente zuvor
richtig zusammengeschaltet wurden. Das menschliche Gehirn ist darliber hinaus
in der Lage, diese Synapsen standig zu rekonfigurieren; das nennt man Lernen.
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Abb. 7: Schematische Darstellung eines Neurons und der Synapsen (File:Complete neuron cell
diagram de.svg - Wikimedia Commons 2024).
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In einem Kiinstlichen Neuronalen Netzwerk (KNN) simulieren kiinstliche Neuronen
(als Knoten in einem Graphen) die Funktionen ihrer natlrlichen Vorbilder, indem sie
kinstliche Ladungen (reprasentiert durch Zahlenwerte x; ... x,,), die Gber kinstli-
chen Synapsen (Kanten in einem Graphen), die von anderen Neuronen kommen,
miteinander addieren und ein resultierendes Ausgangssignal y weitergeben. Jede
Synapse (Kante) hat dabei eine Gewichtung (wj ... w,), mit der das jeweilige Ein-
gangssignal zuvor multipliziert wird (s. Abbildung 7). GroRe KNNs bestehen aus
vielen Schichten solcher Neuronen und Synapsen.

Ein KNN, egal welcher GroRe und Komplexitat, nutzt also nur zwei Grundrech-
nungsarten, die Multiplikation und die Addition, um die gewlinschte Funktion zu
realisieren. Das funktioniert deshalb so gut, weil die Gewichte mit bekannten In-
put-Output-Paaren (bekannte Daten aus der Vergangenheit) in einem aufwandigen
Verfahren so fein eingestellt (trainiert) werden, dass die Systeme lernen, auch fir
zuklnftige, bekannte Inputs die richtigen Outputs zu liefern. Ihre Intelligenz hangt
also hochgradig von dieser Trainingsgrundlage ab. Ein KNN kann also nur so gut
sein, wie die Daten, anhand derer es gelernt hat. Plakativ gesprochen gilt umge-
kehrt: ., Shit in, Shit out.”
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Abb. 8: Kiinstliches Neuron.



Dr.med. K. L. Digital

Abbildung 9 zeigt, dass ein einfaches KNN aus einer Eingabeschicht (Input Layer)
einer Zwischenschicht (Hidden Layer) und einer Ausgabeschicht (OQutput Layer)
besteht. KNN fir komplexe Aufgabenstellungen haben mehrere Zwischenschich-
ten, die Uber eine entsprechend hohe Anzahl an gewichteten Synapsen miteinan-
der verbunden sind.

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Abb. 9: Einfache und Deep Learning Netzwerke (Vazquez 2017).

Einfache KNN der 1980er und 1990er Jahre hatten bis zu zehntausend (104) Syn-
apsen —das ist noch nicht besonders viel. Moderne Deep Learning Networks, z.B.
zur Klassifikation medizinischer Bilddaten, haben bereits an die hundert Milliarden
(1011) Synapsen.

Aktuelle Sprachmodelle wie GPT-3, die Grundlage von ChatGPT, haben bereits
175 Milliarden (1,75 - 1011) Synapsen, um ihre Basismodelle (Foundation Models)
abzubilden, die mit riesigen Datenmengen aus dem Internet trainiert werden. Was
bedeutet das fiir das Training eines solchen Modells? Man muss eine Optimie-
rung in einem 175-Millarden-dimensionalen Raum durchfiihren. Das ist ein au-
Rerst komplexes und rechenaufwandiges Unterfangen, wenn man bedenkt, dass
die menschliche Vorstellungskraft bereits ab vier Dimensionen an ihre Grenzen
kommt.

Im Vergleich zum menschlichen Gehirn sind diese Dimensionen dennoch mickrig.
Es besitzt rund eine Trillion (1018) Synapsen. Es ist also zehn Millionen Mal so kom-
plex wie ChatGPT. Aktuelle Supercomputer erreichen nicht einmal ansatzweise
diese Komplexitat. Die dort verwendeten groféen Computerchips kommen zwar
mittlerweile auf 35 Milliarden Transistoren und damit den 90 Milliarden Neuronen
des menschlichen Gehirns schon recht nahe. Allerdings hat jedes menschliche
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Neuron allein schon rund zehntausend Synapsen und kann, anders als Transisto-
ren, mehrere Zustande einnehmen. Darliber hinaus arbeitet das menschliche Ge-
hirn nicht getaktet, kennt keine Trennung von Hard- und Software und schwimmt
in einem Cocktail von Substanzen, die seine Aktivitat beeinflussen. Auch bezlglich
der Energieeffizienz tun sich Welten auf. Wahrend sich sogar das hellste Gehirn
mit der Leistung einer 20-Watt-Energiesparlampe begnigt, haben Supercomputer
den Leistungshunger einer Kleinstadt (mehrere Megawatt).

Der technische Fortschritt wird es zwar friiher oder spater ermdglichen, auch diese
hohe Anzahl an kinstlichen Neuronen und Synapsen in KNN zu erreichen, aller
dings liegen die grofien Hirden dann immer noch darin, das resultierend komple-
xe Optimierungsproblem flr das Lernen zu Idsen; von der menschlichen Fahigkeit,
permanent weiter zu lernen, ganz zu schweigen.

5.2. Schwache Kiinstliche Intelligenz und
Anwendungen in der Medizin

Der Begriff Schwache KI bzw. Narrow Al umfasst alle Systeme, die speziell zur
Losung konkreter Anwendungsprobleme entwickelt wurden. Diese stellen aktuell
den spannendsten und relevantesten Teil der Kl, nicht nur fir medizinische An-
wendungen, sondern in beinah allen Lebens- und Arbeitsbereichen dar.

Im Gegensatz zur traditionellen Kl nutzt die schwache Kl das sogenannte Nicht-
symbolische Lernen. Die Maschine lernt also Regeln und Parameter aus den Mus-
tern in den (digitalen) Daten, mit denen sie gefittert wird. Am haufigsten werden
dazu sogenannte Uberwachte Lernmethoden angewandt, bei denen sowohl die
Eingaben als auch die Ergebnisse (z.B. das Auftreten einer Krankheit) in den Daten
beobachtbar sind. Die Maschine verwendet zum Lernen oft sehr groRe Mengen
solcher Trainingsdaten. Wahrend dieses Trainings zieht die Maschine ihre eigenen
Schlisse, wie sie von den jeweiligen Eingabedaten zu den Ergebnissen gelangt.
Bei vielen Methoden ist dies eine Blackbox, die von Menschen nicht interpretiert
werden kann. Nach Abschluss des Lernprozesses wird das Modell getestet und
anhand bekannter Ergebnisse validiert, um seine Vorhersagequalitat zu beurteilen.
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° You

Was ist Aspirin und wofir kann man es benutzen?

ChatGPT

Aspirin ist ein Markenname fur Acetylsalicylsdure (ASS), einem weit verbreiteten
Schmerzmittel und entziindungshemmenden Medikament. Es gehort zur Gruppe der

nichtsteroidalen entziindungshemmenden Medikamente (NSAIDs).
Die Hauptanwendungen von Aspirin sind:

1. Schmerzlinderung: Aspirin wird oft zur Linderung von leichten bis maBigen
Schmerzen eingesetzt, sei es bei Kopfschmerzen, Zahnschmerzen, Muskelschmerzen
oder Menstruationsbeschwerden.

2. Fiebersenkung: Aufgrund seiner fiebersenkenden Eigenschaften wird Aspirin

verwendet, um Fieber zu reduzieren.

3. Entziind h Aspirin hat entziindungshemmende Eigenschaften und wird
daher zur Behandlung von entzindlichen Erkrankungen wie Arthritis eingesetzt.

4. Blutverdiinnung: Aufgrund seiner Fahigkeit, die Blutgerinnung zu beeinflussen, wird
Aspirin manchmal als Blutverdinner eingesetzt. Dies kann helfen, das Risiko von
Blutgerinnseln und Schlaganfillen zu verringern. Es wird jedoch normalerweise in
niedrigen Dosen fur diese Zwecke verwendet, die von einem Arzt verschrieben

werden sollten.

Es ist wichtig zu beachten, dass Aspirin Nebenwirkungen und Kontraindikationen
haben kann, insbesondere wenn es in hohen Dosen oder Gber einen langeren Zeitraum
eingenommen wird. Es ist ratsam, vor der Einnahme von Aspirin oder anderen
Medikamenten einen Arzt zu konsultieren, um sicherzustellen, dass es sicher und

angemessen fir lhre spezifische Situation ist.

Oo®

Is this conversation helpful sofar? % @ ¥

Message ChatGPT...

ChatGPT can make mistakes. Consider checking important information.

Abb. 10: Antwort auf einen Prompt in ChatGPT am 05.02.2024 (ChatGPT: Get instant answers,
find inspiration, learn something new 2024).
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Sprachmodelle fiir Sprachgeneratoren wie ChatGPT™ oder Ubersetzer wie DeepL"
oder Google Translate'? beruhen auf einer solchen Schwachen KI. Dahinter steht
eine sogenannte TransformerArchitektur, mit der neue Texte generiert, aber auch
Ubersetzungen in andere Sprachen erzeugt oder Zusammenfassungen groRer
Textbestande erstellt werden konnen. Transformer gehéren zu den sogenannten
Deep-Learning-Architekturen und sind relativ jung. Sie wurden 2017 im Rahmen
der Neural-Information-Processing-Systems-Konferenz veroffentlicht.

Wenn Benutzer*innen einen Text, z.B. eine Frage (einen sogenannten Prompt) in
den Chat eingeben, dann wird er in Silben zerlegt, diese wiederum in Zahlenwerte
codiert und danach, wie oben beschrieben, in vielen Schichten Uber Synapsen
und ihre Gewichtungen multipliziert bzw. in den Neuronen multipliziert. Am Ende
ist das Ergebnis ebenso eine Zahlenreihe, die wieder in Silben zurlickcodiert und
als Ergebnistext dargestellt wird. Dass also diese Textgeneratoren so eloguent
formulieren, ist zwar verbllffend, aber keine Magie, sondern pure Mathematik (s.
Abbildung 10).

Auch wenn die Maschine damit den Anschein erweckt, sie hatte Kompetenz, so
ist sie doch auch nur eine Schwache Kl, wenn auch eine mit riesigem Aufwand
und einem ebenso riesigen Datenbestand trainierte. Sie hat kein Bewusstsein,
kein tiefes Verstandnis der gestellten Aufgabe und deren Bedeutung. Ebenso we-
nig wie ein sprechender Papagei kann sie die Bedeutung ihrer Antwort beurteilen.
Sie lernt nur semantische Beziehungen zwischen Textbausteinen (Silben, Worten
und Phrasen) aus den Trainingstexten und reprasentiert diese als wiederkehrende,
statistische Muster in ihrem resultierenden Netzwerk.

So beeindruckend manche Antworten auch sein mogen, weil sie auch irgendwo im
zugrundeliegenden Textkorpus auch sehr gut reprasentiert waren, so sehr scheitert
das System bei Wissensfragen, die speziellerer Natur sind. Seine eng gesteckte
Aufgabe ist schlicht, auf maglichst viele Fragen brauchbare Antworten zu liefern.
Diese erflllt es auch sehr gut, allerdings auch auf Fragen, fiir die es keinerlei Lern-
grundlage hatte. Diese werden zwar ebenso eloguent, aber tendenziell falsch be-
antwortet. Das System beginnt zu halluzinieren. Es wurde schlieRlich zur Textanaly-
se und -interpretation gebaut, aber nicht um als Enzyklopadie zu fungieren.

Es gibt allerdings auch spezialisierte medizinische Chatbots. Der Digitale Gesund-
heitsassistent Symptoma® (s. Abbildung 11) ist als digitaler Gesundheitsassis-
tent ein Vertreter einer solchen spezialisierten Kl, der als Chatbot (Symptomche-

10 https://chat.openai.com/

11 https://www.deepl.com/
12 https://www.google.com/
13 https://www.symptoma.at/
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cker) mit seinen Benutzer*innen (Arzt*innen aber auch Patient*innen) interagiert.
Als Medizinprodukt der Klasse 1 stellt dieses System fir seine Nutzer*innen In-
formationen Uber maogliche medizinische Ursachen fur in den Symptomchecker
eingegebenen Symptome. Dabei werden in mehreren lterationen auch etwaige
weitere assoziierte Symptome hinterfragt, um die Erkennung von moglichen Er
krankungsursachen Schritt fir Schritt zu verbessern.

Symptoma-Griinder und -Geschéftsfihrer Jama Nateqi streicht in seinen Publika-
tionen die Moglichkeit zur Erkennung von seltenen Erkrankungen heraus, die ins-
besondere die Allgemeinmedizin, als ersten medizinischen Kontaktpunkt fir die
betroffenen Patient*innen, unterstltzen kann. Es wird in der 6ffentlichen Version
explizit darauf hingewiesen, dass keine Diagnosen gestellt werden und die Er
gebnisse keine klinischen Diagnosen ersetzen. Die bereitgestellten medizinischen
Informationen sind allgemeiner Natur und kénnen den Rat von qualifizierten, me-
dizinischen Fachkraften (z.B. Arztinnen und Arzte) nicht ersetzen.

0
symptoma &5
\&\

@ bsfe o

Hallo, ich bin Symptoma.

A\ Warnung: Nicht unter 18
Jahren, bei Schwangerschaft, im
Falle eines medizinischen Notfalls
oder als Ersatz fur einen arztlichen
Rat oder Diagnose verwenden.
Mehr dazu

Ich kann Ihnen helfen zu
verstehen, was die Ursache fur
lhre Symptome sein kénnte.
Geben Sie einfach Ihre Symptome
ein (mit Komma getrennt).

Kopfschmerzen

OK. Ich stelle Ihnen nun Fragen,
um Mogliche Ursachen
abzuklaren.

Je mehr Fragen Sie beantworten,
desto groler meine Zuversicht
(%), dass die mogliche Ursache far
die angegebenen Symptome unter
den 10 ersten Ergebnissen gelistet
ist. Sie kénnen die Beantwortung
der Fragen jederzeit beenden.

Wie alt sind Sie?

Abb. 11: Digitaler Gesundheitsassistent Symptoma.
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Lt. eigener Angaben wurde das System in internen, externen und PeerRe-
view-Studien mit bis zu 107 anderen Losungen verglichen und schneidet dabei
sehrgutab.™

Bereits im Jahr 2020 hat der Georg Thieme Verlag Symptoma in seine medizi-
nische Wissensplattform eRef integriert und stellt dem medizinischen Fachper-
sonal damit ein umfangreiches Nachschlagewerk zur Verfiigung, um Diagnosen
abzusichern und passende Therapien zu wéahlen.™

Ein weiteres Beispiel fir die erfolgreiche Anwendung Schwacher Kinstlicher In-
telligenz in der Medizin stellen die verschiedenen Systeme zur Unterstltzung von
Mediziner*innen bei der bildbasierten Diagnose dar. Ein typischer Anwendungsfall
ist Klassifikation von Hautldsionen.

Hautkrebs ist die haufigste bosartige Erkrankung des Menschen und wird in ers-
ter Linie visuell diagnostiziert. Die automatisierte Klassifizierung von Hautlasio-
nen anhand von Bildern ist eine schwierige Aufgabe, da das Erscheinungsbild von
Hautlasionen sehr unterschiedlich ist. Bereits 2017 wurde im Journal Nature die
Klassifikation von Hautldsionen mit Hilfe einer speziellen Form eines KNN einem
sogenannten Deep Convolutional Neural Network (DCNN) publiziert, das anhand
eines Datensatzes von 129.450 klinischen Bildern und 2.032 verschiedenen Krank-
heitsbezeichnungen trainiert wurde. Es erreichte damit schon 2017 die gleiche
Leistung wie alle getesteten Expert*innen.'®

Im Oktober 2023 wurden die Ergebnisse der aktuellen Systemgeneration auf dem
EADV-Kongress™ prasentiert. Sie zeigt eine ausgezeichnete Erkennungsrate fir
Melanome (100%) und erkannte auch andere Hautkrebsarten sowie préakanzerose
Lasionen sehr sicher.™

Auch wenn diese Erfolge dazu flihrten, dass sehr rasch auch kostenpflichtige Skin-
Screening-Apps flr Smartphones verfligbar wurden, so heifst dies aber nicht, dass
die menschliche Urteilskraft in der Diagnostik damit obsolet wére. Warum? Diese
Schwache Kl kann nur die Farbwerte der einzelnen Bildpixel verarbeiten (eigent-
lich nur in trainierter Weise multiplizieren und addieren, wie oben beschrieben)
und damit Hautveranderungen klassifizieren. Wenn man nun statt eines Bilds der
menschlichen Haut eines einer etwas é&lteren Banane oder eines Wachteleis zur
Klassifikation hochgeladen wiirde, wird das System auch dieses als gut- oder bos-
artige Hautveranderung klassifizieren.

14 Lin et al. 2023, Martin et al. 2020, Nateqi 2019

15 Schindler 2020

16 Esteva et al. 2017

17 https://eadvcongress2023.org/

18 Kl-gestitzte Melanom-Diagnostik: Aktuelle Erkenntnisse 2023
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Das System versteht also selbst nicht, was es tut. Es versteht nichts von seiner
Aufgabe, von Menschen und ihrer Haut, von gutartigen und bdsartigen Melano-
men, von Medizin und Diagnosen und kann auch nicht mit den betroffenen Pati-
ent*innen darliber sprechen. Es ist lediglich eine Art mathematische Funktion, die
ein Bild verarbeiten und eine sehr enge Fragestellung beantworten kann, und das
offenbar sehr gut.

Als drittes Anwendungsbeispiel sei hier Kl fiir die medizinische Wirkstoffsuche
angefuhrt. Jede Arznei zielt auf ein bestimmtes Molekdl im Kérper ab. Der Wirk-
stoff muss zu diesem ,Target” passen wie ein Schliissel zum Schloss. Forschende
pharmazeutische Unternehmen haben Bibliotheken mit vielen Millionen potenziel-
ler Wirkstoffe, die sie bei der Entwicklung einer neuen Arznei screenen. Kiinstliche
Intelligenz beschleunigt diese Suche enorm.™

19 Kl in der Medizin: Kiinstliche Intelligenz fiir die Gesundheit 2024
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6. Starke Kiinstliche Intelligenz

Alle aktuell verflgbaren KI-Systeme, selbst so verblliffend kommunizierende wie
ChatGPT, sind nur sogenannte Schwache Kls (Narrow Als). Sie sind alle hoch-
spezialisiert und liefern ihre Losungen flr nur eine oder wenige sehr konkrete
Aufgaben.

Eine Starke KI bzw. Artificial General Intelligence (AGI) im Sinne von John
McCarthy gibt es bis heute nicht. Bei IBM steht in einem Online-Artikel: , Starke
Kl zielt darauf ab, intelligente Maschinen zu schaffen, die vom menschlichen Ver
stand nicht zu unterscheiden sind. Aber genau wie ein Kind muss die KI-Maschine
durch Informationen und Erfahrungen dazulernen und ihre Fahigkeiten im Laufe
der Zeit immer weiter ausbauen und verbessern.’?

Eine solche ,Superintelligenz” konnte ahnliche intellektuelle Fahigkeiten wie
Menschen erlangen oder gar Ubertreffen. Sie wirde nicht nur reaktiv, sondern
auch proaktiv, aus eigenem Antrieb, intelligent und flexibel handeln.

Aktuell sind solche AGls wohl eher dem Reich der Fiktion zuzuordnen und Grund-
lage meist dystopischer Zukunftsfantasien, wie sie in ,,Blade Runner’ , Matrix"
oder zuletzt in ,The Creator” gezeichnet werden. Ob und wann eine solche AGI
gebaut werden kann, ist derzeit nicht absehbar. Die aktuell verfligbaren Lernme-
thoden und -paradigmen sind schlicht noch nicht so weit.

20 Was ist starke KI? | IBM 2024
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7. Welche Vorteile kann KI
der Medizin bieten?

Wie die Beispiele aus Kapitel 5 zeigen, tragt Kl schon heute zur Verbesserung der
Diagnosegenauigkeit bei. Sie kann Muster in Daten erkennen und medizinische
Bilder analysieren und dabei ob der schieren Menge des Trainingsmaterials die
Diagnosegenauigkeit menschlicher Expert*innen sogar Gbertreffen.

KI kann grofle Mengen von Patient*innendaten analysieren, um Muster zu er
kennen, die auf potenzielle Gesundheitsprobleme hinweisen kdnnten. Dies kann
Arzt*innen im Rahmen einer pradiktiven Gesundheitsiiberwachung helfen,
Krankheiten friiher zu erkennen und praventiv MaRnahmen zu ergreifen.

Basierend auf der Analyse individueller Patient*innendaten und Genomik kann KI
helfen, personalisierte Therapien und Therapieplane zu entwickeln, die auf die
jeweiligen spezifischen Bedirfnisse und Umstdnde zugeschnitten sind (Prazisi-
onsmedizin).

Kl kann dazu beitragen, zeitaufwandige manuelle Aufgaben wie die Dokumentati-
on von Therapie- und Pflegeaktivitaten aber auch das Patient*innenmonitoring in
der Intensivstation zu automatisieren. Diese Automatisierung von Routineauf-
gaben kann dadurch das medizinische Personal flr die Patient*innenversorgung
freispielen.

KI kann dazu beitragen groRe Datenmengen aus dem Gesundheitssystem
(Big Data) nicht nur zu verwalten, sondern auch zu analysieren und aus ihnen zu
lernen, wie medizinische Kernprozesse effizienter und sicherer fir Patient*innen
gestaltet werden konnen.

Der Prozess zur Entdeckung, Entwicklung und Charakterisierung von Wirk-
stoffen fiir Arzneimittel kann durch Kl beschleunigt werden. Wirkungsmechanis-
men kénnen zuerst im Computer (In-Silico) vorhergesagt werden und somit der
Kreis potenzieller Kandidat*innen flr zeit- und kostenintensive In-Vitro- und In-Vi-
vo-Tests eingeschrankt sowie klinische Tests eines Medikaments besser geplant
werden.

Kl-unterstiitzte Chatbots konnen in Telemedizin und Gesundheitsberatung
auch auf Distanz eingesetzt werden, um Arzt*innen bei der Anamnese, Diagnose
und Behandlungsempfehlungen zu unterstitzen.
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Kl-basierte Chirurgische Assistenzsysteme und Robotik kommen zunehmend
bei minimalinvasiven Operationen zum Einsatz, um den menschlichen Operateur
bei diffizilen, feinchirurgischen Arbeiten in schlecht zuganglichen und engen Berei-
chen zu unterstutzen.

Pflegeroboter konnen in Zukunft betroffene Personen dabei unterstltzen, sich
langer selbststandig zu versorgen und auch, statt einer moglicherweise als unan-
genehm empfundenen Kérperpflege durch fremde Personen, deren Intimsphare
wahren. Sie kdnnen auch das Pflegepersonal entlasten, um mehr Zeit fur die In-
teraktion mit ihren Klient*innen zu haben.
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8. Herausforderungen und ethische
Uberlegungen

Zu den groRen Herausforderungen, die mit der Implementierung von Kl in der
Medizin einhergehen, gehoren zweifellos die gesetzlichen Rahmenbedingungen.
Sie scheinen heute beinahe die technischen Hirden zu Uberwiegen und sind, wie
diese, von Beginn an in den Entwicklungsprozess zu integrieren. Dies bedeutet ei-
nen nicht unbetrachtlichen Mehraufwand fir Medizinproduktehersteller*innen im
Vergleich zu jenen, die sich auf Consumer- oder Industrieprodukte spezialisieren.

Da sich dartber hinaus sowohl dieser regulatorische als auch der technische State
of the Art laufend andert, miissen Hersteller*innen diese Anderungen laufend im
Blick haben und kontinuierlich in ihre Entwicklungsprozesse integrieren. Dies stellt
im Vergleich zu anderen Branchen einen erheblichen Mehraufwand dar, um ein
marktfahiges Medizinprodukt anbieten zu konnen. Die relevanten Gesetze und
Regulatorien flr KI-Medizinprodukte sind die MDR, IVDR, DSGVO und der Al-Act.

Die Medical Device Regulation (MDR) ist eine EU-Verordnung und ist von allen
Hersteller*innen einzuhalten, die Medizinprodukte in der EU in den Verkehr brin-
gen wollen.?" Die européische In vitro Diagnostic Medical Device Regulation
(IVDR) ist von allen Hersteller*innen zu beachten, die in der EU In-vitro-Diagnos-
tika in den Verkehr bringen wollen.?? Beide Gesetze traten bereits 2017 in Kraft.

Derzeit gibt es keine Gesetze und harmonisierte Normen, die speziell den Einsatz
des Machine Learnings in Medizinprodukten regulieren.® Diese Produkte miissen
aber die bereits bestehenden regulatorischen Anforderungen wie MDR und IVDR
erflllen. Dazu zahlen insbesondere:

1. Nachweis von Nutzen und Leistungsféahigkeit,

2. Gewabhrleistung von Sicherheit der Produkte (Wiederholbarkeit, Zuverldssig-
keit und Leistungsfahigkeit),

3. prazise Zweckbestimmung (Validation gegen die definierten Anforderungen,
Verifikation gegen die Spezifikationen),

4. klinische Bewertung,

5. Grundséatze des Software-Lebenszyklus (Risikomanagement, Informations-
sicherheit, Verifikation und Validierung).

21 Verordnung - 2017/745 - EN - EUR-Lex 2024
22 Verordnung - 2017/746 - EN - EUR-Lex 2024
23 Reinsch 2024
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Das Datenschutzgesetz (DSG) erganzt die unmittelbar wirksame Datenschutz-
grundverordnung (DSGVO) der Europaischen Union seit 2018. Es betrifft auch
den Gesundheitsbereich bezlglich der ganz oder teilweise automatisierten, aber
auch die nichtautomatisierte Verarbeitung von Personendaten sowie patient*in-
nenbezogenen Gesundheitsdaten.?

Anfang Februar 2024 haben die Vertreter*innen der EU-Staaten den sogenannten
Al-Act abgesegnet. Der Al-Act ist das weltweit erste Gesetz, das Kiinstliche Intel-
ligenz regulieren soll. Dieses Gesetz ordnet KI-Anwendungen im Wesentlichen
drei Risikokategorien zu:

1. Anwendungen mit inakzeptablem Risiko, wie z.B. staatlich betriebenes So-
cial Scoring in China, sind verboten.

2. Anwendungen mit hohem Risiko, wie z.B. ein Tool zum Scannen von Le-
benslaufen, das eine Rangfolge von Bewerber*innen erstellt, unterliegen be-
sonderen rechtlichen Anforderungen.

3. Alle anderen Anwendungen, die nicht ausdriicklich verboten oder als risiko-
reich eingestuft sind, bleiben weitgehend unreguliert.

So wie in allen Lebensbereichen, wird dieses Gesetz auch Auswirkungen auf
medizinische KI-Anwendungen haben. Viele von ihnen sind wohl der Kategorie 2
zuzuordnen.

Wie fiir alle Gesundheitstechnologien sind ethische Uberlegungen auch fiir me-
dizinische KI-Anwendungen anzustellen. Der erwartete bzw. gesteigerte Nutzen
ist die Legitimation fir die Einflhrung einer neuen Technologie. Er muss einem
maoglichen Schadensrisiko gegenibergestellt werden.

Die entscheidende Frage ist also, ob die Versprechungen der Kl auch eingehalten
werden konnen. Aktuell ist die Evidenz dafir in vielen Bereichen noch unklar. Nach
welchen Outcomes soll Gberhaupt bewertet werden?

Es kann z.B. schon sein, dass eine Kl besser Hautkrebs erkennen kann. Sie neigt
aber auch dazu, falsch-positive Ergebnisse zu liefern, die unndtige Angste bei Pati-
ent*innen verursachen und eine Uberbehandlung fordern kénnen. Dies sollte man
insbesondere bei den genannten Skin-Screening-Apps, die mit Smartphone auch
von Laien genutzt werden kénnen, bedenken.

Gerade die recht Uberzeugende Darstellung der Ergebnisse, wie es uns ChatGPT
in seiner eloguenten Art und Weise vormacht, kann dazu fiihren, dass ihre Nut-
zer*innen sich zu stark auf eine Kl verlassen. Selbst gut konstruierte Systeme

24 RIS - Datenschutzgesetz - Bundesrecht konsolidiert, Fassung vom 06.02.2024 2024
25 Shaping Europe's digital future 2024
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konnen aufgrund unzureichender Trainingsdaten (z.B. zu wenige Variationen, Bias
in den Daten) falsche Ergebnisse liefern. Auch absichtliche Manipulationen der Kl
sind maglich (Hacking).

Uberwiegt der Nutzen von Pflegerobotern fiir das Gesundheitspersonal, sofern er
tatsachlich besteht, die Gefahren? Sie reichen von der Verringerung sozialer Kon-
takte zu den Gepflegten bis zum Missbrauch als vollstandiger Ersatz der mensch-
lichen Pflegekraft, die schlieflich zum Verlust des Arbeitsplatzes flhren kann.

Weitere medizinethische Fragestellungen betreffen

1. die Selbstbestimmung (K6nnen medizinische Praferenzen oder persénliche
Werte der Patient*innen berlicksichtigt werden?),

2. die Transparenz (Black-Box- versus White-Box-KI? Erklarungsfahigkeit der KI?
Wie ist der Entscheidungsweg? Ist eine gemeinsame Arzt-Patienten-Entschei-
dung maoglich?),

3. die Privatsphare (Kann verhindert werden, dass Patient*innen anhand der ver-
arbeiteten Daten identifiziert werden? Besteht eine Gefahr der Kommerziali-
sierung?), und

4. die Gerechtigkeit (\Werden Menschen unterschiedlichen sozialen Standes und
Herkunft gleichbehandelt?).
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9. Fazit

Die wesentlichen Vorteile, die die Kl in der Medizin verspricht, umfassen neue,
maschinell unterstitzte Lésungen zur Diagnose von Erkrankungen, zur Vorhersa-
ge von Krankheitsverldufen, zur Realisierung personalisierter Medizin, zur Effizi-
enzsteigerung, zur Verbesserung der Patient*innenversorgung, zur Unterstltzung
und Entlastung des medizinischen Personals und vieles mehr.

Es ware ethisch wohl unverantwortlich, neue Technologien wie diese nicht zu ver
wenden, wenn dadurch schwere Erkrankungen friihzeitig erkannt und behandelt,
Vorsorge besser betrieben, Leben gar gerettet oder die Lebensqualitat verbessert
werden kdnnen. Sie missen allerdings verantwortungsvoll und mit Bedacht ge-
nutzt werden. Es gilt, mdgliche schadliche Nebeneffekte zu erkennen und beglei-
tende MaRRnahmen zu deren Abmilderung zu entwickeln. Dazu ist ein lebendiger
und laufender gesellschaftlicher Diskurs nétig.
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1. Einleitung

Heutzutage gibt es nur wenige Bereiche des taglichen Lebens, die nicht von Ma-
schinellem Lernen oder Kiinstlicher Intelligenz beriihrt werden." Diese Methoden
der modernen Informatik haben mittlerweile Einzug in samtliche Bereiche unseres
Daseins erhalten. Viele der Moglichkeiten, die durch die Anwendung von Maschi-
nellem Lernen und Kinstlicher Intelligenz entstehen, werden von den allermeis-
ten Menschen in Abhangigkeit von der jeweiligen Personlichkeit als vorteilhaft und
nltzlich wahrgenommen.2 Die wenigsten von uns haben Probleme damit, sich im
taglichen 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 6ffentlichen Diskussion wird zwar vielfach dariiber disku-
tiert, dass die Kinstliche Intelligenz auch durchaus eine Gefahr im taglichen Le-
ben darstellen kann, da ihre Eigenschaft, von grofen Datenmengen abhéngig zu
sein, dem generellen BedUrfnis nach Privatsphére widerspricht, im taglichen Le-
ben aber werden meist die Vorteile groier als die Nachteile eingeschéatzt. Man ist
haufig Uberrascht, wie bereitwillig der eine oder andere private Daten zur Nutzung
freigibt, wenn man im Gegenzug daflir eine Erleichterung bei der Durchfihrung
unliebsamer Aufgaben erhalt.

Ganz anders ist die Situation im Krankenhaus: Hier sind sich die Menschen sehr
wohl bewusst, dass Gesundheitsdaten schiitzenswert sind.® Aus diesem Grund
lasst 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 Mdglichkeiten des ma-
schinellen Lernens und der Kiinstlichen Intelligenz bis heute im Spital noch nicht
im selben Mafe ausgenutzt werden, wie dies in anderen Bereichen aulerhalb der
medizinischen Doméne der Fall ist.*

Das Ziel des vorliegenden Artikels ist es, die Moglichkeiten der Kiinstlichen Intel-
ligenz im Krankenhaus darzustellen und die zugrunde liegenden mathematischen
Mechanismen verstandlich zu machen, um dann die technischen Maglichkeiten
aufzuzeigen und anschliefiend die menschlichen Bedenken und Probleme mit die-
ser Technologie zu diskutieren.

Pfannstiel 2022, Furnham 2010
Gessl et al. 2019
Danaher 2015, Fritsch 2022
He 2019
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2. Methoden der Kiuinstlichen
Intelligenz

Fur viele Menschen stellen die Methoden des Maschinellen Lernens und der
Klnstlichen Intelligenz gewissermalden eine ,, Blackbox" dar. Nur wenige, technik-
begeisterte Individuen sind dazu in der Lage, die Hintergriinde einzelner Algorith-
men zu verstehen, und nur den wenigsten dirfte bewusst sein, dass samtliche Al-
gorithmen der Kiinstlichen Intelligenz im Wesentlichen auf drei unterschiedlichen
Klassen von Algorithmen basieren. Diese drei Klassen werden als ,, supervised’,
Lunsupervised” und ,reinforcement learning” bezeichnet.

Hinter diesen drei Begriffen verbergen sich verschiedene Strategien zur Losung
von unterschiedlichen Problemarten. Im Bereich des ,,supervised learnings” wer
den vor allem Klassifikations- und Regressionsprobleme geldst. Das bekannteste
Beispiel auRerhalb der Klinik ist hierflr die Bilderkennung. Mit Hilfe von ,supervi-
sed learning” ist es moglich, unterschiedliche Bilder mit vorher gelernten Klassen
zu bezeichnen. Derselbe Algorithmus kann im Bereich der klinischen Medizin z.B.
fir die Unterteilung von Patientinnen und Patienten mit unterschiedlichen Erkran-
kungen verwendet werden. Weiterhin kédnnen die Algorithmen des ,supervised
learnings” auch dazu benutzt werden, aus unterschiedlichen Eigenschaften ei-
nes Patienten bestimmte kontinuierliche Variablen vorherzusagen.® Im Zentrum
des ,unsupervised learnings” steht das clustering, also die Bildung von Gruppen
aus einzelnen Datensatzen. ,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
kénnen.® Die dritte Gruppe der typischerweise im klinischen Alltag verwendeten
Algorithmen, das sogenannte ,reinforcement learning” beschaftigt sich vor allem
mit dem Lernen von Strategien, um eine vorher definierte Aufgabe maglichst er
folgreich 16sen zu konnen. Das bekannteste Beispiel auféerhalb der Klinik ist hier
bei das Erlernen von Strategien fir 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.”

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

Wie bereits erwahnt, kénnen die Methoden des ,supervised learnings” im klini-
schen Alltag fir 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”
konnen hierbei Zahlen (z.B. Mess- oder Laborwerte), aber auch kategorielle Be-
schreibungen (z.B. ménnlich/weiblich, behandelt/nicht behandelt) oder jede Kom-
bination der beiden sein. Auch Bilder und Texte werden haufig als , feature” be-
nutzt, nachdem sie adaquat vorverarbeitet wurden. Das eigentliche Prinzip des
~supervised learnings” ist hierbei unabhangig vom verwendeten Algorithmus und
der zugrunde liegenden Fragestellung immer das gleiche: Ausgehend von einem
historischen Datensatz, der sowoh! die ,features” als auch die ,target variable”
erhalt, wird ein Modell trainiert. In Abhangigkeit vom verwendeten Algorithmus
werden hierbei mit unterschiedlichen mathematischen Verfahren die Zusammen-
hange zwischen , features” und , target variable" beschrieben. Die wahrscheinlich
bekannteste Algorithmenklasse sind hierbei die sogenannten ,neuronalen Netze”
Sie ermdglichen es, eine nichtlineare, multidimensionale Modellierung dieser Zu-
sammenhange im Rahmen mehrerer Optimierungslaufe zu berechnen. Andere
bekannte Verfahren sind ,random forests’ ,support vector machines’ , Hopfield
networks” und das ,Xgradient boosting” Je nach Beschaffenheit und Grofie des
Datensatzes liefern diese Methoden unterschiedlich gute Ergebnisse, wobei sich
aber die inhaltliche Qualitat nicht vorhersagen lasst, da sie einerseits von der Be-
schaffenheit der Daten und andererseits von der GroRe des Datensatzes abhangt.

Nach dem Training des Modells wird mit einem weiteren Datensatz die Vorhersa-
gequalitat des Modells Uberpriift. Wichtig ist hierbei, dass fiir die Uberpriifung ein
unabhangiger Datensatz verwendet wird, um so feststellen zu kénnen, 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 haufigsten verwendeten Methoden Uberhaupt. Die klassische
Doméne dieser Methoden ist hierbei die Bilderkennung.® 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 Ischamiedetektion, 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 geldst werden kdnnen.
Hierzu zéhlen vor allem Analysen aus dem Bereich der Bilderkennung, zum Bei-
spiel im Bereich der Dermatologie, der Radiologie oder der Histopathologie.® Dar
Uber hinaus haben diese Modelle mehrere entscheidende Vorteile gegenlber
menschlichen Arztinnen und Arzten: Sie arbeiten mit der gleichen Qualitat 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 nhicht verwundern, dass vielfach kolportiert wird, dass die Methoden des
~supervised learnings” innerhalb kurzer Zeit die arztliche Expertise ersetzen konn-
ten. Insbesondere dann, wenn die bisher eingesetzten Modelle noch genauer und
aussagekréaftiger werden sollten. Dem gegentiber steht aber eine prinzipielle Ein-
schrankung dieser Methoden, ndmlich die Beschrédnkung der Aussagekraft des
Modells auf eine zu Beginn definierte Domane.

2.1.2. Limitierungen des ,supervised learnings”

Im Bereich des ,,supervised learnings” wird jedes Modell auf einen bestimmten
Datensatz trainiert. In den allermeisten Féllen handelt es sich hierbei um histo-
rische Daten, die aus den Aufzeichnungen bisheriger Behandlungen gewonnen
werden. Um ein aussagefahiges Modell zu trainieren, ist hierbei eine Vielzahl von
Daten notwendig. Datensatze mit wenigen hundert Einzelfallen sind fir das Trai-
ning nicht geeignet. Erst ab vielen tausend bis hunderttausenden Datensatzen
kdnnen Modelle trainiert werden, die verlasslich im klinischen Alltag einsetzbar
sind. Nur wenige Institutionen besitzen Datensatze flir ein bestimmtes Modell in
der ausreichenden Anzahl. Werden Modelle auf kleineren Datensétzen 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 kénnen. Zum Beispiel
kann es maglich sein, dass die Vorhersagequalitdt eines Modells im Bereich des
Spitals, aus dem die Trainingsdaten kommen, extrem hoch ist, dass dies aber an
anderen Spitalern mit andersartiger Patientenselektion nicht der Fall ist (z.B. pe-
riphere Klinik vs. Maximalversorger, unterschiedliche Altersstruktur der Patientln-
nen etc.). Aus diesem Grund ist es sehr schwierig, allgemeingtltige 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 vollstindig gegeben,
was die Vorhersagequalitidt zwangslaufig reduzieren muss. Aus diesem Grund
existieren auch fast keine allgemeingliltigen Modelle, die universell eingesetzt
werden kdnnen. Andererseits haben einzelne Kliniken nur in Einzelfallen Datensat-
ze, die es erlauben wirden, individuelle Modelle zu trainieren und anschliefiend
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 Biichern ohne Beschriftungen oder Kategorien, wobei diese auf
der Grundlage von inhdrenten Mustern oder Ahnlichkeiten 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 erhalt.

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
unschatzbaren Werkzeug fur die Entdeckung von Mustern macht, die sich der
menschlichen Beobachtung entziehen kénnten. Die Methoden des ,, unsupervised
learnings” eignen sich flr das sogenannte ,clustering” und die Dimensionalitéts-
reduktion.

2.2.1. Clustering

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

In der medizinischen Forschung kann das uniberwachte Clustering beispielswei-
se auf Patientendaten angewendet werden, um verschiedene Untergruppen mit
ahnlichen Merkmalen zu identifizieren. Dies kann bei personalisierten Behand-
lungsplanen und dem Verstandnis von Krankheiten helfen.™

10 Jiang 2023
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2.2.2. Dimensionalitatsreduktion

Unlberwachte Lerntechniken eignen sich auch hervorragend zur Dimensionali-
tatsreduzierung, d.h. zur Vereinfachung komplexer Datenséatze 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 ermdglichen.

2.2.3. Anwendung im Krankenhaus

Unlberwachtes 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 maligeschneiderte Behandlungsstrategien zu ent-
wickeln." Dariber hinaus ist es auch mdglich, durch die Analyse molekularer und
chemischer Daten bei der Identifizierung potenzieller Arzneimittelkandidaten und
dem Verstandnis ihrer Wechselwirkungen mit biologischen Systemen Fortschritte
zu erzielen. Dies hat das Potenzial, die Prozesse der Arzneimittelentdeckung zu
revolutionieren.'? Unlberwachtes Lernen kénnte aber auch einen wichtigen Bei-
trag zur Patientenstratifizierung liefern, bei der Personen mit dhnlichen klinischen
Profilen in Gruppen zusammengefasst werden. Dies ermdglicht gezieltere und
personalisierte Untersuchungen und therapeutische Ansatze.™ Das Erkennen von
Anomalien in medizinischen Daten, z.B. die Identifizierung von Unregelméal3igkei-
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 Ahnlichkeit in ,K"-Cluster unterteilt. In der medizinischen
Forschung kann er verwendet werden, um Patientenkohorten mit dhnlichen kli-
nischen Merkmalen zu identifizieren. Die Anzahl der Cluster muss allerdings vom
Untersucher vorgegeben werden, was zwangslaufig 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 Genausdricken zu verstehen. Die PCA ist ein Verfahren zur Dimen-

11 Wang 2023
12 Stevenson 2023
13 Maslove 2022
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sionalitatsreduzierung, 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. Einschrankungen

Die Modelle des ,,unsupervised learnings” kénnen 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. Darlber hinaus
héngt die Wirksamkeit des ,,unsupervised learnings™ stark von der Qualitat und
Représentativitat der Eingabedaten ab. Verrauschte oder verzerrte Daten kdnnen
zu ungenauen Ergebnissen fiihren. Die Wahl des richtigen unliberwachten Lernal-
gorithmus hangt von der Art der Daten und den spezifischen Zielen der Analyse
ab. Eine sorgfaltige Abwagung der verschiedenen Algorithmen ist unerlasslich.

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 kiinstlichen 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 dhnliche 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 fiir korrek-
te Handlungen und sanfte Korrekturen fir Fehler. Das ,reinforcement learning”
funktioniert nach einem ahnlichen Prinzip: Ein Agent lernt, Entscheidungen zu tref-
fen, indem er mit der Umgebung interagiert und Rickmeldungen in Form von
Belohnungen oder Bestrafungen erhalt.

Beim ,reinforcement learning” ist ein ,,Agent” der Lernende oder Entscheidungs-
trager, der mit einer ,,Umgebung” interagiert. Der Agent flhrt , Aktionen” durch,
die die Umgebung beeinflussen. Im medizinischen Kontext kdnnte ein Agent ein
System fir 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 flihren. Im Gesundheits-
wesen koénnte dies zur Optimierung von Behandlungsplanen fihren, 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, bewahrter Aktionen, um den unmittelbaren Nutzen
zu maximieren. Das Gleichgewicht zwischen Exploration und Anwendung bereits
bewéhrter 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 bewahrter wirksamer MaRnahmen her
stellt.

2.3.1. Anwendungen in der Medizin

Verstarkungslernen wird zur Optimierung von Behandlungsplanen fiir chronische
Erkrankungen eingesetzt, um personalisierte und adaptive Interventionen im Lau-
fe der Zeit sicherzustellen.™ Ein zentrales Problem im klinischen Alltag ist hierbei
die Tatsache, dass die eigentliche Aktion nicht einfach durchgeflhrt werden kann.
Es muss im klinischen Setting deshalb mit Datenséatzen trainiert werden, die mdg-
lichst viele unterschiedliche Therapieoptionen umfassen. Eine weitere Anwen-
dungsmaglichkeit 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.”™ Eine weitere Doméne des
Lreinforcement learnings” ist die Optimierung der Ressourcenzuweisung im kli-
nischen Alltag. Krankenhauser 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.’

14 Komorowski 2018
15 Zeng 2022
16 Xu 2023
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2.3.2. Einschrankungen des ,reinforcement learnings”
fur die klinische Anwendbarkeit

,Reinforcement Learning” im Gesundheitswesen wirft ethische Uberlegungen
auf, wie z.B. die Sicherstellung von Fairness bei Behandlungsempfehlungen und
der Umgang mit Verzerrungen in den Trainingsdaten. Einige Algorithmen des Ver
starkungslernens kdnnen darlber hinaus eine grofRe 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 Verstandnis und die Interpretation der von Modellen des verstarkten
Lernens getroffenen Entscheidungen eine stdndige Herausforderung, insbeson-
dere in kritischen Bereichen wie dem Gesundheitswesen, da insbesondere in die-
sem Bereich vielfach der Interpretierbarkeit der erhaltenen Ergebnisse eine groRRe
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 dariiber hin-
aus. Seine Anwendungen bei der Optimierung von Behandlungen, der Planung
klinischer Studien und der Ressourcenzuteilung unterstreichen sein Potenzial, die
Ergebnisse fir 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 Berlicksichtigung 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. Hierfiir sind mehrere unterschiedliche Ursachen verantwortlich, die
einen breiten Einsatz bisher effektiv verhindert haben.

Wie bereits weiter oben ausgeflhrt, sind sdmtliche Methoden des maschinellen
Lernens von der Verfligbarkeit von Trainingsdaten abhéangig, die im besten Fall ein
genaues Abbild der Situation darstellen, in der die entwickelten Algorithmen spé-
ter verwendet werden sollen. Fir die meisten Kliniken stehen diese Daten nicht
in der notwendigen Anzahl oder Genauigkeit zur Verfligung. Dies flhrt dazu, dass
viele Modelle nur auf Daten anderer Kliniken trainiert werden kénnen. In der Folge
muss also immer davon ausgegangen werden, dass diese Daten unter Umstan-
den nicht die Patientinnen abbilden, auf die die trainierten Modelle angewendet
werden sollen. Dies schrankt aber die Vorhersagequalitat stark ein, da die Uber
tragbarkeit der errechneten Modelle nicht garantiert werden kann. Eine denkbare
Losung ware hier das ,,pooling” von mehreren unterschiedlichen Datenquellen,
was aber aufgrund der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) nur mit groRem
Aufwand maglich ist. Ganzlich rechtlich ungeklart bis zum heutigen Zeitpunkt ist
darlber hinaus auch die Frage, ob historische Daten von Patientlnnen ohne deren
Zustimmung fur solche kombinierten Modelle verwendet werden diirfen. Ohne
Einwilligung ist dies nur sehr schwer vorstellbar, was die Entwicklung solcher Mo-
delle nahezu unmaglich 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 Mearian 2019, 2020

55



Zeitschrift fiir Gesundheitspolitik — Ausgabe 1/2024 Meier

3.2. Interpretierbarkeit der Ergebnisse
von Machine-learning-Modellen

Viele Arztinnen und Arzte haben bis heute groRe Bedenken hinsichtlich einer Ver
wendung von ,machine learning” und Kinstlicher Intelligenz im klinischen Alltag,
da die Ergebnisse flr sie zwar leicht interpretierbar, aber kaum herleitbar sind.
Die zugrundeliegenden Algorithmen werden im Allgemeinen als , black box” ver
standen, was haufig zu Unbehagen und einem gewissen Vertrauensverlust fihrt.
Uberraschend ist hierbei, dass wir im taglichen Alltag oft keine Probleme damit
haben, Ergebnisse von Technologien zu akzeptieren, die nur von einer kleinen
Teilgruppe der Bevdlkerung verstanden werden, solange sie nicht mit Kinstlicher
Intelligenz in Verbindung gebracht werden. Das klassische Beispiel hierfir 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 verlasst sich heute im
Alltag rein auf gedrucktes Kartenmaterial. Umso mehr (iberrascht, dass in anderen
Bereichen die Methoden der Kiinstlichen Intelligenz auf breiter Front abgelehnt
werden. Dies mag zu einem grofRen Teil an der negativen Berichterstattung in den
Medien liegen, ist aber trotzdem nicht immer ganz verstandlich. Uberraschender
weise steigt die Akzeptanz aber wieder, wenn die Ergebnisse einer Kinstlichen
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 Qualitit besitzen, dass sie zwar vielfach angewendet
werden, die zugrundeliegenden Modelle aber nur von den wenigsten Menschen
verstanden werden. Ob eine bessere Aufkldrung Uber die Funktionsweise von
Machine-learning-Modellen hier in Zukunft zu einer Verbesserung dieser Situation
fihren wird, muss sich erst noch zeigen.

3.3. Rechtliche Bedenken

In Osterreich existiert der sogenannte Arztvorbehalt, der zum Inhalt hat, dass be-
stimmte Tatigkeiten und MalRnahmen aufgrund einer gesetzlichen Festlegung nur
von einem/r ordnungsgemaf ausgebildeten und approbierten Arztin ausgetibt be-
ziehungsweise durchgefihrt werden dirfen. Mit dieser Festlegung ist aber auch
die Verantwortlichkeit auf den ersten Blick klar geregelt: Die Arztin, der Arzt, die/
der eine Untersuchung oder eine Behandlung durchfiihrt, ist hierfir vollumfang-
lich verantwortlich. Hieraus ergibt sich zwangslaufig, dass samtliche Modelle der
Kinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens bestenfalls ,beratend” zur
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Seite stehen konnen. Zum jetzigen Zeitpunkt wird eine Diagnose niemals ohne
einen Arzt bzw. eine Arztin gestellt, und auch eine Therapie kann nicht durch Ma-
schinen indiziert werden. Die haufig gedulRerte Angst von Patientinnen, einer
kinstlichen Intelligenz ausgeliefert zu sein, entspricht demnach zum jetzigen
Zeitpunkt nicht den Tatsachen. Diese scheinbare Sicherheit darf aber nicht dar(-
ber hinwegtauschen, dass sich die Situation innerhalb kiirzester Zeit nicht dndern
kann. Bereits jetzt sind KI-Systeme menschlichen Experten in vielen Bereichen
tberlegen. Die bekanntesten Beispiele hierfir sind die Brettspiele Schach und Go.
Hier gibt es keinen Menschen, der auch nur anndhernd die erreichte Spielstarke
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 Ziige denen des jeweiligen Spielers/der jewei-
ligen Spielerin Uberlegen sein. Jede menschliche Abweichung wird also in den
allermeisten Fallen dazu flhren, dass ein schlechteres Ergebnis erreicht wird, und
aus diesem Grund wird kaum jemand die Empfehlung des Algorithmus ignorieren.
Ubertragen auf die klinische Situation fiihrt dies faktisch dazu, dass die Arztin bzw.
der Arzt die Verantwortung flr eine Entscheidung tragt, 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 zwangslaufig zu Unbehagen flihren muss. Hier
wird es in Zukunft wichtig sein, dass der Gesetzgeber im medizinischen Umfeld
einen klaren Handlungsspielraum vorgibt, der diesem Umstand Rechnung tragt.
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 konnen, l&sst sich zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht sagen.
Auch wird es nur fur Teilbereiche im medizinischen Umfeld maoglich sein, klar zu
definieren, wann die Entscheidungen eines Algorithmus denen der betreuenden
Arztinnen (iberlegen sind.

3.4. Emotionale Hiirden

Wenige wirtschaftliche Geschaftssituationen sind so emotional besetzt, wie das
Verhaltnis zwischen Arztin oder Arzt und Patientln. Typischerweise vertrauen Pa-
tientinnen auf die arztliche 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 Arztin oder dem
besten Arzt flr viele Patientinnen und Patienten eine wichtige Rolle einnimmt.
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Patientlnnen erhoffen sich, im Rahmen der Behandlung nach neuesten medizini-
schen Erkenntnissen und mit neuesten Therapieschemata behandelt zu werden.
Im besten Fall schlief3t diese Behandlung eine Berlicksichtigung der psychoso-
zialen Situation mit ein, sodass ein ganzheitlicher Heilungsprozess initiiert wer
den kann. Die Erwartungen an die Medizinerinnen sind groR. Heutzutage wird
nahezu als selbstverstandlich vorausgesetzt, dass sdmtliche Therapien nach der
bestmdglichen Evidenz erfolgen sollen, aufierdem wird erwartet, dass samtliche
Informationen fir die Behandlung in Betracht gezogen werden und zu jeder Tages-
und Nachtzeit die optimale Synthese aus allen Informationsquellen erfolgen kann.
Darliber hinaus legen viele Patientinnen einen groRen Wert auf ein empathisches
Vertrauensverhéltnis. Das Phanomen des Doctor-Hoppings ist nicht selten die Fol-
ge eines enttduschten Vertrauensverhéltnisses oder einer Krankung, die nicht im
fachlichen, sondern im persaénlichen Bereich liegt.

Ob Patientinnen sich lieber Computern anvertrauen, darf daher verzweifelt wer
den. Die éarztliche Heilkunst besteht eben nicht nur das Abarbeiten von standar-
disierten Diagnose- und Therapieablaufen, sondern eben auch aus verstandnis-
vollem Zuhoren, Eingehen auf die Wiinsche und das Welthild 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 adaquaten Einsatz von Arztinnen bei der Versorgung von Patientinnen.®
Allerdings kann sich die Einstellung der Bevdlkerung in den nachsten Jahren dahin-
gehend andern, dass auch Computer als Behandler akzeptiert werden.

18 Mittelman 2018
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4. Ausblick

Sind die Methoden des Maschinellen Lernens und der Kinstlichen Intelligenz be-
reits breit im klinischen Alltag etabliert? In Anbetracht der theoretischen Méglich-
keiten muss diese Frage klar mit ,nein” beantwortet werden. Allerdings haben
die zugrundReliegenden Methoden in jedem Fall das Potential, unser Verstandnis
und unseren Zugang zur Medizin grundlegend zu verandern. Die hierbei existie-
renden Méglichkeiten erscheinen unlberschaubar, und im Bereich von groféen
Konzernen existiert eine Art , Goldgraberstimmung’ die zu groRen Investitionen
und fast uniberschaubaren Verdnderungen und Entwicklungsprozessen flhrt.
Diese Entwicklung droht im Moment eine Vielzahl der beteiligten Proponenten
zu Uberrollen, und man hat oft den Eindruck, dass potentielle Anwenderinnen mit
der Geschwindigkeit dieser Entwicklungen nicht mithalten kénnen. Auch die nicht
ganz unbegrindete Angst, Uberfllissig werden zu kénnen, erleichtert hierbei die
Situation nicht.

Unstrittig scheint zu sein, dass sich diese Entwicklung nicht aufhalten lasst. Es
wird unsere Aufgabe sein, diese Entwicklung addquat zu begleiten. Wiinschens-
wert ware es, wenn diese Entwicklung von Arztinnen und Arzten mit angetrie-
ben und gesteuert wird. Auch in Zukunft werden sie die Anbieter der ,Ware" Ge-
sundheit sein, wenngleich der Zugang sich wahrscheinlich grundlegend verdndern
wird. Im schlechtesten Fall wird die Entwicklung von groRen Konzernen ibernom-
men, was in der Folge zu einer verminderten Einflussnahme durch Arztinnen und
Patientlnnen fihren wird. Der Schritt dorthin ist sicherlich nicht einfach, da die
Grundprinzipien des Maschinellen Lernens und der Kiinstlichen Intelligenz derzeit
nur von wenigen verstanden werden und aus diesem Grund die Beurteilung von
neuen Verfahren sehr schwierig sein dirfte. Um aber auch in Zukunft eine adaqua-
te PatientInnenversorgung zu ermaglichen, sind Anstrengungen in diese Richtung
unerlasslich.
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Kinstliche Intelligenz (K1) als Unterstiitzung von Arzt:innen in der Krankenversorgung macht den
einen Angst und den anderen Hoffnung. Neben den méglichen Gefahren ist es wichtig, sich zu
lberlegen, welche Potenziale KI konkret in der arztlichen Versorgung bieten kénnte. In dem vor
liegenden Beitrag skizziere ich daher die Potenzialfelder einer Unterstiitzung der hausérztlichen
Versorgung mittels Anwendungen der KI.
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1. Was ist KI?

Der Begriff Kl ist nicht streng definiert. Im &ffentlichen Diskurs wurde Kl vielfach
mit Maschinellem Lernen gleichgesetzt. Maschinelles Lernen beschreibt Metho-
den der Informatik zur Analyse von Daten und insbesondere Vorhersage von End-
punkten. Dabei gehéren zum Maschinellem Lernen u.a. klassische statistische
Methoden wie Regressionsmodelle, aber auch informatikspezifische Ansatze wie
Support Vector Machines und Decision Trees bis hin zu neuronalen Netzen ein-
schlief3lich Deep Learning, welche am ehesten einer strengeren Definition Kiinst-
licher Intelligenz entsprechen. In der &ffentlichen Diskussion der letzten Monate
rickte vor allem Natural Language Processing wie ChatGPT in den Vordergrund.
Einen gut lesbaren Uberblick tiber die verschiedenen Ansitze bietet Gronwald.!

1 Gronwald 2023



Potenzialfelder fiir den Einsatz Kiinstlicher Intelligenz in der hausarztlichen Versorgung

2. Ausgangslage der hausarztlichen
Versorgung

Ich beziehe mich in diesem Artike__l auf die Situation der hausérztlichen Versorgung
in Deutschland. Die Situation in Osterreich ist der deutschen recht ahnlich, daher
sind die Folgerungen Uberwiegend Ubertragbar.

Zur Anwendung von Kl in der hausarztlichen Versorgung gibt es spezielle Umge-
bungsfaktoren in Deutschland zu beachten: Hausérztliche Praxen in Deutschland
sind vergleichsweise klein mit meist ein bis drei Hausarzt:innen und mehreren
Medizinischen Fachangestellten. Neben hausérztlichen Praxen gibt es auch zahl-
reiche weitere Versorger:innen, im arztlichen Bereich sind dies vor allem andere
Spezialist:innen im niedergelassenen Bereich und in der stationdren Versorgung.
Darliber hinaus sind andere Berufsgruppen wie Ergotherapeut:innen und Pflege
in anderen Einheiten tatig wie beispielsweise in ambulanten Pflegediensten oder
Ergotherapiepraxen.

Es gibt zahlreiche Anbieter von elektronischen Praxisdokumentationssystemen;
diese verfligen zwar theoretisch Uber eine Minimalschnittstelle, praktisch tau-
schen diese Systeme jedoch bisher keine Daten untereinander aus. Eine elek-
tronische Patient:innenakte ist in Deutschland bisher noch nicht in der Breite
etabliert, soll jedoch bald flachendeckend als Opt-out-Version umgesetzt werden.
Danemark arbeitet bereits seit 2004 erfolgreich mit einer cloudbasierten Ldsung,
die u.a. Krankengeschichte, Medikationspléane und Diagnosen enthalt, und nahe-
zu alle Uberweisungen und Rezepte werden digital (ibermittelt.2 In Deutschland
gibt es zwar ein elektronisches Rezept, jedoch keine zentrale Datenbank, in der
alle Verschreibungen eines Patienten dokumentiert werden wie beispielsweise in
Norwegen.®

Wahrend lange eine teilweise elektronische, teilweise papierbasierte Dokumen-
tation in Hausarztpraxen (blich war, erfolgt die Dokumentation von Konsultatio-
nen inzwischen in den meisten Hausarztpraxen rein elektronisch, jedoch gibt es
keine feste Form der Dokumentation, sondern diese ist haufig sehr individuell
gehalten. Die unterschiedlichen Praxisdokumentationssysteme strukturieren die
Dokumentation unterschiedlich stark. Dariiber hinaus sind haufig individuell unter
schiedliche Abklrzungen erhalten, meist noch aus Zeiten der analogen Dokumen-
tation. Ein spezifisch deutscher Aspekt ist, dass Arzt:innen in Deutschland ungern

2 Berger 2020
3 Hanseth 2017
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anderen Einblick in die eigene Dokumentation geben und diese als ihr Eigentum
betrachten. International ist die Implementation des Zugriffs von Patient:innen auf
ihre Dokumentation Ublicher, jedoch unterschiedlich gelungen umgesetzt.*

Ein weiterer wichtiger Aspekt fur den Einsatz von Kl in der hausérztlichen Versor
gung in Deutschland ist die groRe Anzahl von Arzt-Patienten-Kontakten mit vielen
unterschiedlichen Arzt:innen.5 Dadurch fallt eine groRe Menge an schriftlicher In-
formation in Verbindung mit Abrechnungsziffern, Diagnosen und Laborwerten an,
welche zur Auswertung von KI-Anwendungen besonders gut geeignet sind.®

Dariiber hinaus spielt der zunehmende Mangel an Hausarzt:innen in ganz Euro-
pa eine wichtige Rolle in der hausarztlichen Versorgung. Wahrend hausarztliche
Unterversorgung mit negativen Outcomes assoziiert ist’, besteht eine zentrale
Strategie, um den Hausarztmangel zu mitigieren, darin, den Workload von Haus-
arzt:innen zu verringern, beispielsweise mit Physician Assistants®.

Vor diesem Hintergrund ergeben sich aus meiner Sicht fir KI-Anwendungen in der
hausarztlichen Versorgung acht Potenzialfelder, welche ich im Folgenden - ergénzt
um zwei fiktive Patient:innenbeispiele zur lllustration — skizzieren werde.

Essén 2018
Herrmann 2017
Herrmann 2024
Baker 2023
Hooker 2012
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3. Potenazialfeld Intelligentes
Benchmarking

Das kontinuierliche Hinterfragen des eigenen arztlichen Handelns mit dem Ziel
einer besseren Versorgungsqualitdt gewinnt zunehmend an Bedeutung. Ein wich-
tiges Instrument ist dabei Benchmarking, d.h. eigene Kennwerte mit den Kenn-
werten anderer arztlicher Kolleg:innen in Vergleich zu setzen. In Projekten konnte
gezeigt werden, dass Benchmarking die Versorgungsqualitat verbessern kann.®
Jedoch hat Benchmarking bisher zwei grofRe Nachteile: Es erfolgt mit meist gro-
Rer Zeitverzdgerung, nicht direkt bei entsprechenden Entscheidungen und ohne
detaillierte Adjustierung fur das eigene Patient:innenklientel. Mit Hilfe von KI-Me-
thoden wére es maglich, ein aktuelles Benchmarking direkt wahrend der Behand-
lung von entsprechenden Patient:innen den Hausarzt:innen zu prasentieren und
gleichzeitig die Charakteristika des Patient:innenkollektivs der Praxis zu bertick-
sichtigen.

Wenn eine Hausarztin also eine Patientin mit unkompliziertem Harnwegsinfekt in
der Sprechstunde behandelt, erkennt dies das Kl-basierte Dokumentationssystem
automatisch und berichtet der Hausérztin direkt, wie ihre Qualitatsindikatoren aus-
sehen. So zeigt das Kl System beispielsweise an, dass sie mehr Fluorchinolone
(ein hier nicht geeignetes Antibiotikum, vgl. Schmiemann 2022) bei dieser Indika-
tion in den vergangenen zwolf Monaten verordnet hat als andere Kolleg:innen. Da-
mit kann das Benchmarking direkt in der Konsultation von der Hausarztin genutzt
werden, um ihre Behandlung zu verbessern.

9 Mahlknecht 2016, Schmiemann 2023
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4. Potenzialfeld
Qualitatsmanagement

Eng mit dem intelligenten Benchmarking verbunden sind Qualitatssicherung und
Qualitatsmanagement. Dazu gehoren insbesondere automatisierte Warnungen
bei potenziell ungeeigneten Verschreibungen. Moderne Kl-Algorithmen werden
dabei ein komplexeres Zusammenspiel von Risikofaktoren fir Warnungen er
moglichen. Damit kénnen sie Uber bereits bestehende Medikationschecks bei
gleichzeitig verschriebenen Medikamenten deutlich hinausgehen. So kénnten in-
dividuelle Risikoprofile fiir bestimmte Verschreibungen berechnet und angezeigt
werden, um eine informierte Entscheidung von Hauséarzt:innen und Patient:innen
zu ermoglichen. So kann beispielsweise eine eingeschrankte Nierenfunktion au-
tomatisch aus den Laborparametern berlcksichtigt werden. Resistenzlagen von
Antibiotika kdnnten regional erkannt werden und angepasst direkt in die Behand-
lung einflief3en.

Wenn wir auf unser Beispiel der Patientin mit akutem Harnwegsinfekt zurtickkom-
men, so erkennt das Kl-basierte Dokumentationssystem anhand der Eingaben
der Hausérztin, dass es sich hier um eine solche Patientin handelt. Das KI-System
kann dann der Hausarztin die aktuelle Resistenzlage in der Region bei vergleich-
baren Patient:innen prasentieren. Und sollte die Hausarztin ein Fluorchinolon ver-
schreiben, so kann das KI-System eine Warnung ausgeben und die Hausarztin
informieren, so dass diese ihre Entscheidung Gberdenken kann. Sollte eine Nie-
renfunktionseinschrankung aufgrund von Laborparametern vorliegen, so wird die
Hauséarztin auch automatisch auf eine Anpassung der Dosis hingewiesen.
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5. Potenzialfeld Aufbereitung von
Patientendaten

Eine allgemeine elektronische Patientenakte wie in Danemark kann in Deutsch-
land aufgrund der vielen Kontakte mit vielen unterschiedlichen Arzt:innen nicht
gut funktionieren. Aufgrund der hohen Anzahl an Kontakten und beteiligten Ver-
sorger:innen ware eine solche elektronische Patient:innenakte in Deutschland
eine groRRe unlberschaubare Datenmenge. Es bedarf daher einer durch kiinstli-
che Intelligenz gemanagten Patientenakte. Dazu gehdren ein problemorientiertes
Sortieren der Inhalte, ein intelligentes Suchen und vor allem die automatisierte
Zusammenfassung der wichtigsten Inhalte.

Bei Patient:innen mit komplizierten oder komplexen Erkrankungssituationen lie-
gen zwischen zwei hauséarztlichen Besuchen meist mehrere Besuche bei ande-
ren Arzt:innen und Versorgeriinnen. Bisher sind Hausérzt:innen auf die nur unzu-
langlich ankommenden Briefe oder die Berichte von Patient:innen angewiesen.”
Durch Kl sind automatisch erstellte kurze Briefings Uber das seit dem letzten
Besuch Geschehene mdglich, um schnell Gber das Wesentliche zu informieren.
Gleichzeitig entfallt der Aufwand, mit groRem Zeiteinsatz Befunden und Ergebnis-
sen hinterher zu telefonieren.

Kommt also die Patientin mit akutem Harnwegsinfekt mit einem neuen Beratungs-
anlass wieder, kann die Hauséarztin vor dem Gesprach eine kurze Zusammenfas-
sung lesen, wo die Patientin in der Zwischenzeit war und was dort geschehen ist.
So bekommt sie beispielsweise in der automatisch erstellten Zusammenfassung
berichtet, dass die Patientin bei einer Urologin war und das Antibiotikum dort um-
gestellt worden war.

10 Herrmann 2024
11 Deselaers 2020
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6. Potenzialfeld
Notfallinformationen

Solche Zusammenfassungen sind auch im Bereitschaftsdienst und Noteinsatz
sehr relevant. Aktuell sind wir als Hausarzt:innen im Bereitschaftsdienst auf die
Aussagen von Patient:innen, ihren Verwandten oder mehr oder wenig zufallig vor
Ort vorhandenen Entlassungsbriefen angewiesen. Der demographische Wandel
mit Anderungen der Familienstruktur bringt es aber mit sich, dass die Wahrschein-
lichkeit sinkt, dass sich ein:e informierte:r Angehorige:r vor Ort befindet. Daher
wird es umso wichtiger, direkt die wichtigsten Informationen zu unbekannten
Patient:innen zusammengefasst zu bekommen. Dies geht dabei tGber unflexible
Notfallinformationen wie die Blutgruppe hinaus.

In einem zweiten Fallbeispiel kommt ein diensthabender Hausarzt im Bereitschafts-
dienst zu einem sehr aufgeregten Patienten mit Dyspnoe (Atemnot). Schnell zeigt
sich in der Untersuchung, dass ein tachykardes Vorhofflimmern vorliegt. Der
Kl-generierte Bericht informiert den Arzt im Bereitschaftsdienst auf einen Blick,
dass der Patient eine Koronare Herzerkrankung und eine Herzinsuffizienz bisher
im Stadium NYHA | hat und dass diese mit dem Medikament Ramipril behandelt
wurde. Der Arzt kann an das KI-System auch konkrete Fragen stellen, die der Pa-
tient in der Aufregung nicht beantworten kann, beispielsweise, ob eine Herzklap-
penerkrankung einmal diagnostiziert wurde. Damit kann die Versorgungsqualitat
und -effizienz in der Bereitschaftsdienstsituation deutlich gesteigert werden. Sehr
gut denkbar sind dariber hinaus Monitoringkonzepte bei ambulant verbleibenden
Patient:innen, die mit \Wearables ausgestattet werden, welche Kl-basiert kontinu-
ierlich ausgewertet werden, um potenziell gefahrliche Verladufe zu erkennen (s.u.).



Potenzialfelder fiir den Einsatz Kiinstlicher Intelligenz in der hausarztlichen Versorgung

7. Potenzialfeld individuelle
Behandlungsempfehlungen

Es gibt bereits grafisch aufbereitete Risikorechner zur gemeinsamen Entschei-
dungsfindung wie beispielsweise arriba." Allerdings erfordern diese die Eingabe
von Daten per Hand und berlcksichtigen nur eine fixe Anzahl von Parametern,
aufbauend auf einem fest programmierten Modell. Zukinftig werden sich diese
Modelle flexibel anpassen und kontinuierlich Patientendaten miteinspeisen, um
immer besser zu werden. Dabei wird das KI-System die Daten automatisch aus
der Dokumentation ziehen kdnnen. Die sich daraus ergebenden Risikoberech-
nungen konnen den Eigenschaften und Winschen von Hausarzt:innen und Pa-
tient:innen angepasst und aufbereitet werden, beispielsweise automatisch eine
Rot-Griin-Schwéche bei der Prasentation von Risiken beriicksichtigen. Damit kann
KI helfen, Shared Decision Making zu verbessern.

In unserem zweiten Fallbeispiel kommt der Patient nach einem kurzen stationaren
Aufenthalt zur ambulanten Weiterbehandlung in die Hausarztpraxis. Der Hausarzt
konnte vorab eine Zusammenfassung der wesentlichen Ereignisse und diagnosti-
schen Ergebnisse lesen. Gemeinsam soll nun eine Entscheidung dariiber getrof-
fen werden, ob und welche Form von Antikoagulation (Blutverdinnung) aufgrund
des Vorhofflimmerns erfolgen soll. Dazu berechnet das KI-System automatisch fir
den Patienten die Risiken flr einen thromboembolischen Schlaganfall (als gefahrli-
ches Risiko durch das Vorhofflimmern) und wie stark welches Medikament dieses
Risiko verringern wiirde. Gleichzeitig werden Risiken fir Blutungen aufgrund der
Blutverdliinnung berechnet. Da der Patient schlecht sieht, werden die Ergebnis-
se automatisch in einer passenden groRen Schrift und mit passenden Grafiken
prasentiert, so dass Hausarzt und Patient gemeinsam leichter eine Entscheidung
treffen und das passende Medikament auswahlen kénnen.

12 Keller 2012
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8. Potenzialfeld automatisierte
Auswertung von Messdaten und
Erinnerungen

Auch wennWearables und telemedizinische Messungen wie beispielsweise auto-
matisierte Waagen bei Herzinsuffizienz an Bedeutung gewonnen haben, werden
die deren Messergebnisse bisher noch durch Fachpersonal zentral ausgewertet™.
Zukinftig kann diese Auswertung automatisiert erfolgen — mit einer Nachricht
an die behandelnde Hausarztpraxis, wenn es zu einer relevanten Veranderung
kommt. So kann es beispielsweise einen automatisierten Hinweis an die Praxis
geben, wenn sich das Gewicht einer Patientin Uber ihre normale Schwankungs-
breite hinaus andert. Auch kann das Praxisinformationssystem einen Hinweis ge-
ben, wenn Muster sich andern, beispielsweise ein Patient ldnger als sonst Ublich
nicht mehr zu einem Termin erschienen ist. Damit kann die Patient:innensicherheit
verbessert werden.

In unserem Fallbeispiel wiegt sich der Patient einmal in der Woche und tragt als
Wearable eine Uhr, die seinen Puls misst. Die Daten werden an die Praxissoft-
ware Ubertragen und automatisiert ausgewertet. Sollte es Hinweise auf eine un-
gewdhnliche Veranderung geben, beispielsweise eine starke Gewichtszunahme
Uber zwei Wochen, erhalt das Praxisteam automatisiert einen entsprechenden
Hinweis und kann beispielsweise einen Hausbesuch bei dem Patienten planen.

13 Goldberg 2003
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9. Potenzialfeld automatisierte
Praxisorganisation

Bei einer Tendenz zu gréfieren Praxiseinheiten steigt auch der Organisationsauf-
wand. KI-Anwendungen kénnen hier helfen, die Praxisorganisation zu optimieren.
So kann eine Kl die Hausbesuchsroute optimiert planen.

Bei unserem Fallbeispiel bekam das Praxisteam einen Hinweis auf das steigen-
de Korpergewicht des Patienten, nach Freigabe durch die Medizinische Fachan-
gestellte wird der Patient automatisch auf die Hausbesuchsliste gesetzt. Das
KI-Praxisverwaltungssystem kann nun die ideale Fahrtstrecke planen und welche
Utensilien flr diese Patienten aufgrund von Vorerfahrungen einzupacken sind. Da-
bei lernt das System und erstellt fir die einzelnen Mitarbeiter:innen individuell
angepasste Plane.

Auch beim Buchen von Terminen kénnen KI-Anwendungen helfen, indem sie die
Dringlichkeit von Terminen einschatzen und optimierte Terminplanungen vorneh-
men. Triage von Patient:innen nach Dringlichkeit mittels Algorithmen und Machine
Learning zu unterstiitzen, wird schon seit einigen Jahren erprobt.™* Mit zukinftig
besser funktionierenden Sprachrobotern kann die Terminvergabe voll automati-
siert im Gesprach mit Patient:innen erfolgen. Die schlechte telefonische Erreich-
barkeit von Praxen wirde damit der Vergangenheit angehoren. Die Terminvergabe
und Terminplanung kann sich dabei als lernendes System auch nach den Vorlieben
der einzelnen Arztiinnen richten.

14 Graf von Stillfried 2019
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10. Potenzialfeld automatisierte
Diagnostikauswertungen

Wahrend einerseits die Mdglichkeiten der technischen Diagnostik in der Priméar
versorgung wachsen und so neben schon lange implementierten technischen
Methoden wie EKG vermehrt auch Ultraschall beispielsweise als Point-of-Care-Ul-
traschall implementiert werden'®, sinkt gleichzeitig die Zeit, welche Hausarzt:in-
nen flr Patient:innen zur Verfligung haben. Die technische Diagnostik wie ein
Ultraschall ist aber besonders zeitintensiv, wahrend das gemeinsame Gesprach
mit dem Erstellen von Behandlungsplanen bei zunehmend chronisch-kranken und
komplexen Patient:innen anspruchsvoller wird. Daher werden solche technischen
Diagnostiken zunehmen durch nichtarztliches Personal (bernommen werden
mussen. Kl bietet hier die Mdglichkeit, die Befunde automatisiert auszuwerten.
So wird ein Herzultraschall im Regelfall durch ein KI-System ausgewertet werden
koénnen, ebenso wie EKG, aber auch beispielsweise Bilder von Hautbefunden. Die
arztliche Durchflihrung wird vorrangig fir besondere und komplexe diagnostische
Befunde vorbehalten sein.

In unserem Fallbeispiel wird der Patient daher einmal im Jahr durch das Praxisver
waltungssystem in die Praxis einbestellt. Eine Medizinische Fachangestellte fiihrt
dann bei dem Patienten einen Kl-gesteuerten Herzultraschall durch, bei dem die
Berechnung von Ejektionsfraktion und Beschreibung von Klappen und Wandbe-
weglichkeit automatisiert durch die Kl erfolgt und dann beim nachsten éarztlichen
Gespréch grafisch aufbereitet zur Verfligung steht.

15 Andersen 2019
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11. Fazit

Kl bietet in der hauséarztlichen Versorgung einerseits zahlreiche Mdglichkeiten, die
Versorgungsqualitat zu verbessern. Andererseits ermdglicht Kl es den Hausarzt:in-
nen, sich auf die origindr hausarztliche Arbeit, also im gemeinsamen Gesprach
mit den Patient:innen Diagnosen und Probleme zu bewerten, Entscheidungen zu
treffen und Behandlungsplane zu erstellen, zu konzentrieren. Kl bietet damit ne-
ben anderen MaRRnahmen eine Antwort auf den schon eintretenden Mangel an
Hausarzt:innen.

Wichtig ist, dass fir eine breite Akzeptanz von Kl-Losungen Datenschutzproble-
matiken gut und pragmatisch geldst werden kénnen und die Schritte und Prozesse
von Kl-Losungen transparent dargelegt und mittels qualitativ guter Studien belegt
sind.

/7
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1. Einleitung

Die Auslbung moderner Medizin ist zunehmend vom Einsatz immer komplexer
werdender medizintechnischer Gerate abhangig. Die Gesetzgebung hat darauf
reagiert, indem flr den Einsatz von Medizinprodukten umfangreiche Qualitats-
sicherungsmafinahmen vorgeschrieben sind, wie sie fir Arzneimittel schon lan-
ger gegolten haben. Im Unterschied zu Arzneimitteln handelt es sich bei Medi-
zinprodukten rechtlich gesehen um Instrumente, Apparate, Gerate, Software,
Implantate, Reagenzien und sonstige Materialien, die zu medizinischen Zwecken
eingesetzt werden und im Unterschied zu Arzneimittel nicht pharmakologisch,
immunologisch oder metabolisch, sondern mechanisch, physikalisch oder physi-
kalisch-chemisch wirken (Art. 2 Z 1 MDR)." Die Bandbreite der Medizinprodukte
ist sehr grof und reicht von Sehbehelfen, Horgeraten, Heftpflastern, Verbandsma-
terialien, Zahnspangen bis hin zu Schwangerschaftstests, Kondomen, Blutdruck-
messgeraten oder Kernspintomographen.? In unserem Zusammenhang bedeut-
sam ist, dass auch Software, ohne die viele komplexe medizintechnische Gerate
gar nicht mehr auskamen, unter den Begriff des Medizinproduktes fallt, und zwar
auch dann, wenn es sich um Software handelt, die nicht auf einem kérperlichen
Speichermedium (ibergeben wird.® Ahnlich wie bei den Arzneimitteln besteht
auch bei den Medizinprodukten ein Interesse der Europdischen Union an gemein-
schaftlichen Regelungen, um die Freiheit des Warenverkehrs zu unterstiitzen, also
die Mdglichkeit, Medizinprodukte ohne nationale Hindernisse innerhalb der EU
vertreiben zu konnen. Das Medizinprodukterecht gehort daher zu den wenigen
gesundheitspolitischen Kompetenzen, die den EU-Organen Ubertragen wurden.
Nach Art. 168 Abs. 4 AEUV kann die EU im ordentlichen Gesetzgebungsverfahren
durch das européische Parlament und den Rat Malinahmen zur Festlegung hoher
Qualitats- und Sicherheitsstandards fir Arzneimittel und Medizinprodukte sowie
Substanzen menschlichen Ursprungs beschlieRen. Von dieser Kompetenz hat
die EU auch tatsachlich Gebrauch gemacht. Derzeit gilt fiir Medizinprodukte die
Verordnung (EU) 2017/745* (ber Medizinprodukte bzw., soweit es sich um In-vi-
tro-Diagnostika handelt, die Verordnung (EU) 2017/746.° EU-Verordnungen gelten
unmittelbar und ohne dass es der Ausfliihrung durch den nationalen Gesetzgeber

1 Verordnung (EU) 2017/745 des Européischen Parlaments und des Rates vom 5.4.2017 (iber
Medizinprodukte ABI L 2017/117,1; Ublicherweise abgekirzt MDR (Medical Device Regulation).

2 Kénigshoferin Resch/Wallner, Handbuch Medizinrecht3 (2020) Kap. XXXII Rz 17.

Kénigshofer in Resch/Wallner, Handbuch Medizinrecht3 (2020) Kap. XXXII Rz 23.

4 Verordnung (EU) 2017/745 des Europaischen Parlaments und des Rates vom 5.4.2017 Uber
Medizinprodukte ABI L 2017/117.1.

5 Verordnung (EU) 2017/746 des Européischen Parlaments und des Rates vom 5. 4.2017 Uber In-
vitro-Diagnostika, ABI L 2017/117,176; abgekdirzt als IVDR.

w
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bedarf in allen Mitgliedstaaten der Europdischen Union, weshalb die Regelungen
fir Medizinprodukte weithin unterschiedslos in der gesamten EU gelten.

Dass hochkomplexe technische Gerate in der Medizin verwendet werden, stoft
kaum auf Widerstand und wird von den meisten als Fortschritt und Chance emp-
funden, diagnostische und therapeutische Mdglichkeiten zu erweitern. Der Ein-
satz Kinstlicher Intelligenz, von dem sich flihrende Mediziner sprunghafte Ent-
wicklungsmaéglichkeiten versprechen, stoRt allerdings auf grofiere Skepsis und
hat auch eine umfangreiche juristische Diskussion ausgeldst. Der Automatisierung
von Steuerungsprozessen lag bisher zugrunde, dass ein bestimmtes System al-
leine aufgrund seiner inneren Zustande zu einem bestimmten Zeitpunkt auch in
Zukunft vollstandig beschreibbar ist. Demgegenlber handelt es sich bei selbstler
nenden Systemen, wie sie fur Kiinstliche Intelligenz typisch sind, um solche, die in
der Lage sind, durch Eindriicke aus der Aulienwelt selbsttatig, das heil’t ohne Ein-
wirkung des Anwenders, ihr Verhalten zu dndern oder etwa den Code ihrer Steu-
erung umzuschreiben. Selbstlernendes Verhalten fiihrt daher dazu, dass ex ante
das Verhalten bei unbekannten Einfllissen von aufien nicht oder nur eingeschrankt
vorhergesagt und damit beherrscht werden kann. Besonders komplex ist die Ver
wendung sogenannter kinstlicher neuronaler Netze, die auf der Simulation der
Vernetzung einzelner kinstlicher Neuronen mit zahlreichen anderen beruhen. Die
einzelnen Neuronen werden, soweit bestimmte Grenzwerte Uberschritten sind,
aktiviert und bewirken damit einen Input an anderen Neuronen. Der Literatur ist
zu entnehmen, dass aktuell kiinstliche neuronale Netze realisiert werden kdnnen,
die der Anzahl natlrlich vorkommender Neuronen in einem Gehirn von Méausen
entsprechen. Das Verhalten von trainierten neuronalen Netzen stellt keinen wohl-
definierten Algorithmus dar, sondern zeigt ein inhdrent probabilistisches Verhalten.
Neuronale Netze sind damit bis zu einem gewissen Grad intransparent (Black-
box-Phdnomen). Dazu kommt, dass KI-Systeme in vielfaltiger Weise mit anderen
KI-Systemen oder Datenquellen, die von Dritten kontrolliert werden, vernetzt sind,
und damit ein Einfallstor fir Risiken aus fehlerhaften Daten bilden.®

6 Zech, Kinstliche Intelligenz und Haftungsfragen, ZfPW 2019, 198 (199 ff).
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2. Genehmigung
von Kl-Medizinprodukten

Derzeit wird der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz im medizinischen Bereich von
der geltenden Medizinprodukteverordnung der EU erfasst. Nach herrschender
Auffassung fallt unter den Begriff des Medizinproduktes jede Software, die Infor
mationen, die einem medizinischen Zweck gelten, verarbeitet, analysiert, erstellt
oder modifiziert. Ausgenommen ist lediglich Software, die medizinische Daten
bloR speichert (z.B. Ordinationssoftware) bzw. solche, die nur der Gesunderhal-
tung dient (wie z.B. Apps zur Messung der Herzfrequenz zu Fitnesszwecken).”

Das EU-Medizinprodukterecht enthélt fir sich keine Haftungsregelungen flir Me-
dizinprodukte. Es geht vielmehr um praventive MaRnahmen. Zulassungsregeln
sollen sicherstellen, dass nur geeignete Medizinprodukte in Verkehr gebracht wer
den, Regelungen zum Vertrieb sollen sicherstellen, dass Medizinprodukte sicher
verwendet werden, und Meldepflichten sollen helfen, vorweg nicht entdeckte Ri-
siken aufzudecken und darauf reagieren zu kénnen.

Wegen der Inhomogenitat der Medizinprodukte ist es nicht maglich, so wie bei
Arzneispezialitdten einheitliche Zulassungsverfahren vorzusehen. Stattdessen
schreibt die Medizinprodukteverordnung ein sogenanntes Konformitatsbewer
tungsverfahren vor. Der Produzent muss das Medizinprodukt zur Vermarktung mit
einer CE-Kennzeichnung® versehen. Voraussetzung daflr, dass er die CE-Kenn-
zeichnung vergibt, ist die Einhaltung eines Konformitatsbewertungsverfahrens.
Im Rahmen dieses Bewertungsverfahrens ist zu priifen, ob das Produkt unter Be-
ricksichtigung seiner Zweckbestimmung den Sicherheits- und Leistungsanforde-
rungen im Anhang | der Medizinprodukteverordnung genigt (Art. 5 Abs. 2 MDR).

Medizinprodukte in Form einer Software miissen dabei so ausgelegt sein, dass
Wiederholbarkeit, Zuverlassigkeit und Leistung entsprechend deren bestim-
mungsgemaféen Verwendung gewahrleistet ist (Anhang | Z 17.1 MDR). Software
ist entsprechend dem Stand der Technik zu entwickeln und herzustellen, wobei
die Grundsatze des Software-Lebenszyklus, des Risikomanagements einschlief3-
lich der Informationssicherheit, der Verifizierung und der Validierung zu berticksich-
tigen sind (Anhang | Z 17.2 MDR).

7 Kdnigshoferin Resch/Wallner, Handbuch Medizinrecht3 (2020) Kap. XXXII Rz 23 f.
8 CE steht flir Conformité Européenne.
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Was die Form der Konformitatsbewertung anlangt, sind Medizinprodukte in die
Risikoklassen |, Il a, Il b und Ill eingeteilt (Art. 52 ff. MDR mit Hinweis auf die
Anhange VIII bis XI), In-vitro-Diagnostika werden parallel dazu je nach Risiko in die
Klassen A bis D eingestuft (Art. 47 ff. IVDR mit Hinweis auf Anhang VIII bis XI). Bei
Medizinprodukten der niedrigsten Gefahrenklasse | bzw. bei In-vitro-Diagnostika
der niedrigsten Gefahrenklasse A fihrt nur der Hersteller die Konformitatsbewer-
tung durch. Bei den anderen Gefahrenklassen ist die Bewertung durch eine , be-
nannte Stelle” erforderlich. ,,Benannte Stellen” sind Prifeinrichtungen, die von
den Mitgliedstaaten auf der Grundlage bestimmter vorgegebener Anforderungen
benannt und von der Europaischen Kommission in die Datenbank der benannten
Stellen aufgenommen werden (Art. 35 ff. MDR mit Hinweis auf Anhang VIII, Art.
31 ff. IVDR mit Hinweis Anhang VII).

Nach Regel 11 zum Anhang VIl der MDR gehort Software, die dazu bestimmt ist,
Informationen zu liefern, die zu Entscheidungen fir diagnostische und therapeuti-
sche Zwecke herangezogen wird, zur Klasse Il a, es sei denn, diese Entscheidun-
gen haben Auswirkungen, die folgendes verursachen kdonnen:

- denTod oder eine irreversible Verschlechterung des Gesundheitszustandes einer
Person, in diesem Fall wird sie der Klasse Il zugeordnet, oder

- eine schwerwiegende Verschlechterung des Gesundheitszustandes einer Per-
son oder einen chirurgischen Eingriff, in diesem Fall wir sie der Klasse Il b zuge-
ordnet.

Software, die flr die Kontrolle von physiognomischen Prozessen bestimmt ist,
wird zur Klasse Il a bzw. zur Klasse Il b, wenn sie fur die Kontrolle von vitalphy-
siologischen Parametern bestimmt ist, deren Anderungen zu einer unmittelbaren
Gefahr fir den Patienten flihren kdnnten.

Samtliche andere Software wird der Klasse | zugeordnet.

Wahrend traditionelle Software kein spezielles Problem mit Wiederholbarkeit, Ve-
rifizierung und Validierung aufwirft, weil sie immer zu den gleichen Ergebnissen
flhrt, trifft dies auf selbstlernende Kl-Software nicht zu. Selbstlernende Software
konnte sich so weiter entwickeln, dass sie ihre Konformitat mit den Vorgaben des
Medizinprodukterechts verliert. Die Interessengemeinschaft der Benannten Stel-
len in Deutschland (IG-NB) hat daher beschlossen, nur statische Kl fir zertifizierbar
zu erklaren, wahrend dynamische Kl (die auch im Feld weiter lernt) grundsatzlich
derzeit nicht zertifizierbar ist.

Wegen der besonderen Problematik der Anwendung Kiinstlicher Intelligenz ist die
Europdische Union allerdings derzeit im Begriff, eine eigene, spezielle Verordnung
zur Festlegung harmonisierter Vorschriften fir Kiinstliche Intelligenz (Gesetz tber
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Kiinstliche Intelligenz) zu beschlieRen. Diese Verordnung bezieht sich allerdings
nicht nur auf Medizinprodukte, sondern erfasst alle KI-Systeme, unabhangig vom
angestrebten Zweck der Verwendung. Die Européische Kommission hat im April
2021 einen Vorschlag fir einen , Artificial Intelligence Act” (Al-Act) vorgelegt.® Die-
se EU-Verordnung muss sowohl vom Rat als auch vom Europaischen Parlament
beschlossen werden, was, insbesondere im Hinblick auf die komplexe Materie,
einen relativ langen Gesetzgebungsprozess nach sich zog. Nach mehr als zwei-
einhalb Jahren wurde am 9.12.2023 ein politischer Kompromiss in den Verhand-
lungen zwischen Kommission, Rat und Parlament gefunden, der Anfang 2024
technisch ausgearbeitet wird. Im Laufe des Jahres 2024 soll die Verordnung dann
endgltig vom Rat und Europaischen Parlament beschlossen werden.™

Nach dem Entwurf der KI-Verordnung soll als ,, System der Kiinstlichen Intelligenz”
ein System verstanden werden, das so konzipiert ist, dass es mit Elementen der
Autonomie arbeitet, und das auf der Grundlage maschineller und/oder vom Men-
schen erzeugter Daten und Eingaben durch maschinelles Lernen und/oder logik-
und wissensgestltzte Konzepte ableitet, wie eine Reihe von Zielen erreicht wird,
und systemgenerierte Ergebnisse wie Inhalte (generative KI-Systeme), Vorhersa-
gen, Empfehlungen oder Entscheidungen hervorbringt, die das Umfeld beeinflus-
sen, mit dem die KI-Systeme interagieren (Art. 3Z 1 KI-VO-E)."

Die Kl-Verordnung soll bestimmte Praktiken Uberhaupt verbieten, namlich unter
schwellige Beeinflussung, Manipulation von Personen in vulnerablen Situationen,
Social-Scoring und biometrische Echtzeitliberwachung (Art. 5 Abs. 1, Abs. 2 KI-
VO-E).

Vor allem aber sollen die Anforderungen an sogenannte , KI-Hochrisikosysteme”
verscharft werden. Unter den Begriff der KI-Hochrisikosysteme werden laut der
zeitigem Stand alle Kl-basierten Medizinprodukte fallen.

9 Vorschlag flr eine Verordnung des Européischen Parlaments und des Rates zur Festlegung
harmonisierter Vorschriften flr kiinstliche Intelligenz (Gesetz (iber Kinstliche Intelligenz), KOM
(2021) 206 endg.

10 Ebers, Die Kl-Verordnung ante portas: ein neuer Rechtsrahmen fir legal tech?, LTZ 2024, 1.

11 KI-VO-E steht im Folgenden fiir den Entwurf im Rahmen der Allgemeinen Ausrichtung des Rates
vom 6.12.2022, ST 15698/22, abrufbar unter: https://www.parlament.gv.at/gegenstand/XXVII/
EU/123771 (abgerufen am 11.2.2024)

12 Fuderer, Doppelte Konformitatsbewertung bei Kl-basierten Medizinprodukten?, MPR 2022, 121
(122); Rostalski/Weiss, Der Kl-Verordnungsentwurf der Europdischen Kommission ZfDR 2021,
329 (346); Strébel/Grau, Kl-gestltzte Medizin-Apps, ZD 2022, 599 (604); Jorzig/Kemter, Der
Einsatz kiinstlicher Intelligenz in der Medizin im Spannungsfeld zwischen Medizinprodukte- und
KI-Recht, ZfPC 2023, 172 (174); Schulz-Grolse/Genske, Auswirkungen der neuen Kl-Verordnung
auf den Behandlungsalltag, GuP 2023, 81 (85).
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Hochrisiko-KI-Systeme miissen

- Uber ein entsprechendes Risikomanagementsystem verfligen (Art. 9 KI-VO-E),

- qualitativ hochwertige Daten einsetzen (Art. 10 KI-VO-E),

- eine technische Dokumentation und eine automatische Protokollierung vorse-
hen (Art. 11, Art. 12 KI-VO-E),

- von natlrlichen Personen jederzeit beaufsichtigbar sein (Art. 14 KI-VO-E) sowie

- ein angemessenes Mal% an Genauigkeit, Robustheit und Cybersicherheit errei-
chen (Art. 15 KI-VO-E).

Die Nutzer werden verpflichtet,

- das System entsprechend der Gebrauchsanweisung einzusetzen,

- daflr zu sorgen, dass die Eingabedaten der Zweckbestimmung entsprechen,
- den Betrieb anhand der Gebrauchsanweisung zu kontrollieren und

- die Protokolle aufzubewahren (Art. 29 KI-VO-E)."

Ungeklart ist allerdings nach derzeitigem Stand noch das Verhéltnis zwischen
KI-Verordnung und der geltenden Medizinprodukteverordnung, insbesondere, ob
beide Reglements parallel zur Anwendung kommen.™

KI-Hochrisikosysteme mussen vom Anbieter vor dem Inverkehrbringen oder der
Inbetriebnahme einem Konformitatsbewertungsverfahren unterzogen werden
(Art. 19 Abs. 1 S 1i.V.m. Art. 43 KI-VO-E). Wegen der besonderen Dynamik hoch-
entwickelter selbstlernender KI-Systeme, die sich hdufig vorab durch ihre Anbieter
nicht festlegen lassen wird, erwartet die Literatur, dass eine Konformitatshewer
tung in Permanenz erforderlich sein kdnnte.™

13 Dazu Herbst, KI-Verordnung - Die Regulierung Kinstlicher Intelligenz, ecolex 2023/49, 98 ff.;
Rostalski/Weiss, Der Kl-Verordnungsentwurf der Europaischen Kommission ZfDR 2021, 329).

14 Jorzig/Kemter, Der Einsatz kinstlicher Intelligenz in der Medizin im Spannungsfeld zwischen
Medizinprodukte- und KlI-Recht, ZfDC 2023, 172 (176).

15 Denga, Konformitatsbewertung von KI-Systemen, ZfPC 2023, 154 (156).
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3. Berufsrechtliche Bedenken

§ 2 ArzteG definiert den sogenannten Arztvorbehalt. Demnach dirfen nur Arzte
humanmedizinische Tatigkeiten ausfiihren und solche nur nach den Vorgaben des
§ 49 Abs. 3 ArzteG an Angehdrige anderer Gesundheitsberufe (ibertragen, also
nur dann, wenn eine derartige Ubertragung in den Berufsrechten dieser Gesund-
heitsberufe ausdriicklich vorgesehen ist. Es stellt sich daher die Frage, inwieweit
vollig autonome KI-Systeme gegen den Arztvorbehalt des Arztegesetzes versto-
Ren wirden. Nach dem derzeitigen Stand des é&rztlichen Berufsrechts ware es
jedenfalls unzuldssig, die arztliche Entscheidung zur Ganze an KlI-Systeme zu dele-
gieren. Die Verwendung von KI-Systemen durch Arzte setzt daher berufsrechtlich
voraus, dass die Interpretation der Ergebnisse bzw. die Uberwachung durch einen
Arzt erfolgt.™

Rechtspolitisch vorstellbar ware allerdings, dass die Produktion verlasslicher
KI-Systeme dazu fihren kann, den derzeitigen Rahmen fiir die Delegation arztli-
cher Leistungen an nichtérztliche Gesundheitsberufe mit dem Einsatz derartiger
Kl zu erweitern."

Dazu kommt, dass eine Selbstbehandlung generell nicht unter den Arztvorbehalt
fallt."® Wirden sich also Patienten eines KlI-Systems bedienen, wirden sie damit
nicht gegen das arztliche Berufsrecht verstofien. Allerdings wiirde die Zulassung
solcher Systeme natlrlich voraussetzen, dass die Bedienung durch einen Laien
medizinisch zu verantworten ist, was zumindest nach dem derzeitigen Stand der
Technik bei in der Medizin einzusetzenden KI-Systemen wohl sicher nicht zutref-
fen wiirde.

16 Ganzger/Mock, JMG 2019, 153 (157 f); Paar/Stdger, Medizinische Kl - die rechtlichen Brennpunkte,
in Fritz/Tomaschek (Hrsg), Konnektivitat — Uber die Bedeutung von Zusammenarbeit in der
virtuellen Welt (2021) 86 f.

17 Paar/Stéger, Medizinische Kl - die rechtlichen Brennpunkte, in Fritz/Tomaschek (Hrsg),
Konnektivitat — Uber die Bedeutung von Zusammenarbeit in der virtuellen Welt (2021), 88.

18 Wallner in GmundKomm? § 3 ArzteG Rz 19 mwN.
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4. Datenschutzrechtliche Probleme

Bei der Nutzung eines KI-Systems werden regelmaRig personenbezogene Daten
des Patienten, allenfalls zur Weiterentwicklung des Systems, auch fiir andere Pa-
tienten verwendet. Wahrend das Verhaltnis der Medizinprodukteverordnung und
der kiinftigen Kl-Verordnung zueinander noch nicht abschlieftend geklart ist, ist
nicht zweifelhaft, dass neben der Kl-Verordnung weiterhin die Voraussetzungen
der DSGVO, also der Datenschutzgrundverordnung der EU, gelten werden. Nach
den flr Gesundheitsdaten einschlagigen Vorschriften der Art. 6 und Art. 9 DSGVO
ist auch ohne ausdriickliche schriftliche Einwilligung des Patienten die Verwen-
dung von Patientendaten zuléssig, wenn sie zur medizinischen Betreuung des
Patienten notwendig ist, was ohnehin auch Voraussetzung flr den Einsatz eines
KI-Systems im Zuge des diagnostischen oder Behandlungsprozesses ist. Im ge-
gebenen Zusammenhang zu beachten ist auch die Bestimmung des Art. 22 Abs.
1 DSGVO, wonach die von der Datenverarbeitung betroffene Person das Recht
hat, nicht einer ausschlieRlich auf einer automatisierten Verarbeitung beruhenden
Entscheidung unterworfen zu werden. Die Nutzung einer vollig autonomen KI
wurde daher nicht nur gegen die KI-Verordnung, sondern auch gegen die DSGVO
verstofden.?°

19 Verordnung (EU) 2016/679 des Europaischen Parlaments und des Rates vom 27 April 2016
zum Schutz natirlicher Personen bei der Verarbeitung personenbezogener Daten, zum freien
Datenverkehr und zur Aufhebung der Richtlinie 95/46/EG (Datenschutz-Grundverordnung), ABI L
2016/119, 1.

20 Dazu nédher Schulz-GrolRe/Genske, Auswirkungen der neuen Kl-Verordnung auf den
Behandlungsalltag, GuP 2023, 81 (86 f); Paar/Stdger, Medizinische Kl - die rechtlichen
Brennpunkte, in Fritz/Tomaschek (Hrsg.), Konnektivitat — Uber die Bedeutung von
Zusammenarbeit in der virtuellen Welt (2021), 86 f.; Stdger, Explainability und ,,informed
consent” im Medizinrecht, in Leyens/Eisenberger/Niemann, Smart Regulation (2021), 144 ff.
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5. Haftungsrechtliche Probleme des
Einsatzes von Kl in der Medizin

Arzte haften schadenersatzrechtlich mangels eines besonderen Arzthaftungs-
rechts nach den allgemeinen Schadenersatzgrundsatzen des ABGB. Demnach
setzt ein gegen einen Arzt gerichteter Anspruch auf Schadenersatz voraus, dass
der beim Patienten eingetretene Schaden durch ein rechtswidriges, dem Arzt vor
werfbares Verhalten verursacht worden ist.

In Hinblick auf die besondere Autonomie von KI-Systemen wurde in der Literatur
schon in extremer Weise argumentiert, dass das autonome Handeln eines Robo-
ters eine Unterbrechung des Kausalzusammenhanges bedeute und daher auch
ein Schadenersatzanspruch gegen den Hersteller und erst recht gegen den Nutzer
gar nicht madglich ware.?' Dem wird allerdings allgemein entgegen getreten und
argumentiert, dass eine vollige Autonomie von KI-Systemen derzeit schon deshalb
nicht bestehen kdnne, weil nach aktueller Rechtslage der Arzt letztendlich die Ent-
scheidung treffen misse und nicht das System selbst. Konzediert wird allerdings,
dass die Blackbox-Problematik erhebliche Beweisschwierigkeiten ergeben kdnnte,
weil unter Umstanden nicht einmal ex post beurteilbar ist, wie das KI-System zu
seiner Entscheidung gekommen ist und ob daher ein Produktionsfehler Grundlage
fir dessen Versagen ist. Hingewiesen wird auch auf die Schwierigkeit, dass im
Unterschied zu den derzeit anerkannten medizinischen Methoden zur Gewinnung
von Wissen (insbesondere klinische Studien) die Methoden der Kl nicht prospek-
tiv, sondern retrospektiv seien. Kl verwende keine randomisierten Vergleichs-
gruppen, sondern moglichst groRe Populationen; sie vermenge den Lernprozess
des Systems mit der Einzeldiagnose, indem jeder neue Anwendungsfall in den
Datenpool des Systems integriert werde und somit weitere Entscheidungen des
Systems beeinflusst; die Nachvollziehbarkeit sei insbesondere bei neuronalen
Systemen schwierig; systematische Fehler seien bei Big-Data-Systemen eher zu
erwarten als bei klinischen Studien und die verwendeten mathematischen Model-
len kdnnten die Parameter flr eine Nachprifung verbergen, vor allem auch wenn
es sich um kommerzielle Projekte handelt, deren verwendete Algorithmen und
Daten nicht veroffentlicht und oftmals als Betriebsgeheimnis vor den Blicken der
Konkurrenz geschiitzt werden.?

21 Brand, Haftung und Versicherung beim Einsatz von Robotik in Medizin und Pflege, MPR 2019, 943
(947).

22 Ganzger/ Vock, Artificial Intelligence in der arztlichen Entscheidungsfindung, JMG 2019, 153 (155)
f.); &hnlich Paar/§téger, Medizinische KI - die rechtlichen Brennpunkte, in Fritz/Tomaschek (Hrsg.),
Konnektivitat — Uber die Bedeutung von Zusammenarbeit in der virtuellen Welt (2021), 87 1.
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Problematisch ist derzeit Uberdies, dass bei der Anwendung des Produkthaftungs-
gesetzes (PHG) Schwierigkeiten bestehen. Das nationale Produkthaftungsgesetz,
das die Produkthaftungsrichtlinie der EU umsetzt, schlie3t seit vielen Jahren eine
Haftungslicke. Flir den Einsatz sogenannter Erflllungsgehilfen, also insbesondere
von Dienstnehmern, haftet ein Dienstgeber nur gegeniiber jenen Geschadigten,
mit denen ein Vertragsverhaltnis besteht. Im gegebenen Zusammenhang bedeu-
tet dies, dass eine Erfillungsgehilfenhaftung des Produzenten gegeniber einem
Patienten, der durch einen Fehler eines Kl-basierten Medizinproduktes zu Scha-
den gekommen ist, nicht entsteht, weil der Patient zwar mit dem Rechtstréger der
betreuenden Krankenanstalt oder mit dem betreuenden Arzt einen Behandlungs-
vertrag abgeschlossen hat, nicht aber mit dem Produzenten des Kl-basierten Me-
dizinproduktes. Der Produzent dieses KI-Produktes haftet daher nicht fir den Feh-
ler, der dem bei ihm beschéftigten Programmierer unterlaufen ist. Hier schafft das
Produkthaftungsgesetz Abhilfe, das eine Haftung des Herstellers fir alle Schaden
normiert, die daraus entstehen, dass ein Produkt zum Zeitpunkt des Inverkehrbrin-
gens nicht dem Stand der Wissenschaft und Technik entsprochen hat. Fraglich ist
allerdings, ob nach der derzeitigen Rechtslage bloRe Stand-alone-Software unter
den Produktbegriff des Produkthaftungsgesetzes féllt. Nach &8 4 PHG gilt als Pro-
dukt jede bewegliche kdrperliche Sache. Teilweise tendiert die Literatur vorsichtig
dazu, nach dem Normzweck dieser Bestimmung Software auch dann als Produkt
nach dem PHG zu qualifizieren, wenn sie nicht auf einem kérperlichen Speicher
medium Ubergeben wurde.?Von Seiten der Kommission wurde allerdings mittler
weile ein Vorschlag zur Anderung der Produkthaftungsrichtlinie vorgelegt, der die
Begriffsdefinition um Software (unabhangig von der Art ihre Bereitstellung) und
digitale Bauunterlagen erweitert, sodass sich dieses Definitionsproblem vermut-
lich erledigen wird.?*

Ein weiteres Problem ergibt sich daraus, dass § 1 PHG darauf abstellt, dass das
Produkt schon bei der Herstellung fehlerhaft ist. Keine Haftung des Herstellers ist
hingegen gegeben, wenn sich das Produkt erst spater als fehlerhaft erweist, zum
Zeitpunkt des Inverkehrbringens aber dem Stand der Wissenschaft und Technik
entsprochen hat. Die Ablehnung der Haftung flr Entwicklungsrisiken hat ihren

23 Roubik in Ifsits/Minihold/Roubik, Haftungsfragen beim Einsatz Kiinstlicher Intelligenz (2020)
42 f.; Thiermann/Béck, Kinstliche Intelligenz in Medizinprodukten, RDi 2 1022, 333 (337);
dagegen Zech, Kiinstliche Intelligenz und Haftungsfragen, ZfPW 2019, 198 (212); Frost/
KieBling, Kinstliche Intelligenz im Bereich des Gesundheitswesens und damit verbundene
haftungsrechtliche Herausforderungen, MPR 2020, 178 (180); dagegen auch fir Osterreich
Larcher, Medizinprodukte-Software: Abgrenzung und Produkthaftung, RdM 2018/100, 133 f.

24 Art. 4 (1) des Vorschlags fir eine Richtlinie des Européischen Parlaments und des Rates Uber die
Haftung flr fehlerhafte Produkte, KOM (2022) 495 endg.; dazu Wolfbauer, Bad Robot — Wer ist
verantwortlich, wenn Kl versagt?, ecolex 2023/5, 106.
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Grund im Schutz von Innovationsanreizen.?® Damit werden aber nach Auffassung
einiger Autoren gerade diejenigen Risiken von der Haftung ausgenommen, die aus
einem unvorhersehbaren Verhalten eines autonomen Systems resultieren.?® Das
Produkthaftungsgesetz umfasst grundsatzlich keine Fehler, die das Produkt erst
durch selbstlernende Prozesse des Algorithmus nach dem Zeitpunkt des Inver
kehrbringens entwickelt. Etwas anderes konnte allerdings dann gelten, wenn die
Fehler in selbsterlernten Prozessen der Kl-Technologie bereits zum Zeitpunkt des
Inverkehrbringens in dem Algorithmus angelegt waren. Es gelte daher weniger
aus juristischer, sondern mehr aus praktisch-technischer Sicht genau zu klaren, in-
wieweit eine solche Riickfolgerung auf bereits angelegte Fehler maglich ist.?” Der
Vorschlag der Kommission zur Adaptierung der Produkthaftungs-Richtlinie erwei-
tert zwar den Fehlerbegriff im Hinblick auf die Einbeziehung von Software etwas,
|6st aber die Problematik des , verzogerten” Auftretens eines Fehlers auch nicht.?

Wegen der Besonderheiten der Anwendung kunstlicher Intelligenz pladieren eine
Reihe von Autoren in der Literatur dafir, im Schadenersatzrecht fir Kl neue Wege
zu gehen.

Einige Autoren vertreten die Auffassung, dass die Erflllungsgehilfenhaftung nach
§ 1313a ABGB analog zur Anwendung kommen sollte. Von den meisten wird die-
ser Ansatz allerdings abgelehnt, was insofern folgerichtig ist, als die Erfillungs-
gehilfenhaftung ein Verschulden des Erflllungsgehilfen voraussetzt, das naturge-
mal} bei einem bloflen Werkzeug wie der KI-Software nicht angenommen werden
kann.?®

Naturlich kdnnte man auch die Ratio der Erflllungsgehilfenhaftung, namlich das
Einstehenmdissen fur die Erweiterung der eigenen Leistungserbringungsmaglich-
keiten bei Vertragserfillung auch auf Maschinen umlegen. Dann kdme man aber
zu dem seltsamen Ergebnis, dass folgerichtig generell beim Einsatz von fehler
haften Maschinen eine Erfillungsgehilfenhaftung und damit eine verschuldens-

25 Roubik in Ifsits/Minihold/Roubik, Haftungsfragen beim Einsatz Kiinstlicher Intelligenz (2020) 45.

26 Katzenmeier, Kl in der Medizin-Haftungsfragen, MedR 2021, 859 (863); Brand, Haftung und
Versicherung beim Einsatz von Robotik in Medizin und Pflege, MPR 2019, 943 (949 f.).

27 Frost/KieBling, Kinstliche Intelligenz im Bereich des Gesundheitswesens und damit verbundene
haftungsrechtliche Herausforderungen, MPR 2020, 178 (181); a.M. Zech, Kiinstliche Intelligenz
und Haftungsfragen, ZfPW 2019, 198 (213), der schon darin einen Konstruktionsfehler sieht, dass
eine Maschine selbstlernend ist und damit die Herstellung konstruktionsbedingt unbeherrschbare
Risiken schafft.

28 Dazu Wolfbauer, Bad Robot —~Wer ist verantwortlich, wenn Kl versagt?, ecolex 2023/5,106.

29 Roubik in Ifsits/Minihold/Roubik, Haftungsfragen beim Einsatz Kiinstlicher Intelligenz (2020) 31
f; ablehnend Brand, Haftung und Versicherung beim Einsatz von Robotik in Medizin und Pflege,
MPR 2019, 943 (948f); wohl auch Katzenmeier, Kl in der Medizin — Haftungsfragen, MedR 2021,
859 (861).
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unabhangige Haftung flr Maschinenfehler entstehen wiirde, was weit Gber das
derzeitige Produkthaftungsgesetz hinausginge.

Diskutiert wird auch, eine spezielle Gefdhrdungshaftung fir den Einsatz von
KI-Systemen einzufihren. Dahinter steht die Uberlegung, dass mit dem Einsatz
solcher Systeme nicht beherrschbare Risiken verbunden sind, fir die derjenige
haften soll, der vom Einsatz solcher Systeme profitiert.®

Diese Uberlegung, die eine Berechtigung bei den typischen Gefahrdungshaf-
tungsfallen wie bei der Nutzung von Kraftfahrzeugen hat, ist aber gerade im Ge-
sundheitsbereich problematisch. Dort erfolgt die Nutzung eben nicht priméar im
Interesse des Benutzers, also des Behandlers, sondern im Gegenteil im Interesse
des Patienten mit dem Ziel, das Behandlungsrisiko fir diesen zu senken. Wéhrend
bei der Nutzung von Kraftfahrzeugen zurecht argumentiert werden kann, dass ihr
Einsatz eine zusatzliche Gefahrenquelle fiir andere Rechtsglter mit sich bringt, gilt
dies beim Einsatz von Kl-basierten Medizinprodukten gerade nicht. Im Gegenteil:
Diese sollen ja nur zum Einsatz kommen, wenn sie die Gefahrenlage fir den Pa-
tienten verbessern.

Plausibler sind Uberlegungen in Richtung einer Versicherungsldsung.®' Diese
schlagen vor, dass der Hersteller eines Produktes verpflichtet werden soll, eine
spezielle verschuldensunabhadngige Versicherung abzuschliel3en, die unerwartete
Schédden abdeckt. Allerdings wird der Hersteller diese Kosten wieder auf das Pro-
dukt umlegen und werden diese letztendlich i.d.R. nicht vom Konsumenten, also
Patienten getragen, sondern wegen der Vergesellschaftung der Krankheitskosten
von der Versichertengemeinschaft bzw. vom Staat.

Sehr kreative Vorschldge gehen auch in die Richtung, die Tierhalterhaftung ana-
log auf den Einsatz von KI-Systemen zu (bertragen. Dahinter steckt die Uber
legung, dass sich die Vergleichbarkeit von Tieren und intelligenten Robotern aus
der Unvorhersehbarkeit ihres Verhaltens ergeben wiirde.® Dagegen ist allerdings
einzuwenden, dass die Tierhalterhaftung zwar tatsachlich den Grund darin hat,
dass ein Tier Schaden anrichten kann, ohne daflr nach verschuldensrechtlichen
Grundsatzen zur Haftung herangezogen werden zu kdnnen. Die Tierhalterhaftung
bleibt in Osterreich aber trotzdem Verschuldensunrecht und fihrt lediglich zu ei-
ner Beweislastumkehr, die im Fall mangelhafter Verwahrung oder Beaufsichtigung
schlagend wird, setzt also auch eine Pflichtwidrigkeit des Tierhalters voraus. Ein

30 Zech/Hiinefeld, Einsatz von Kl in der Medizin: Haftung und Versicherung, MedR 2023, 1 (6f);
Katzenmeier, Kl in der Medizin — Haftungsfragen, MedR 2021, 859/864; Frost/Kiel3ling, Kiinstliche
Intelligenz im Bereich des Gesundheitswesens und damit verbundene haftungsrechtliche
Herausforderungen, MPR 2020, 178 (183).

31 Roubik in Ifsits/Minihold/Roubik, Haftungsfragen beim Einsatz Kiinstlicher Intelligenz (2020) 48 f.

32 Roubik in Ifsits/Minihold/Roubik, Haftungsfragen beim Einsatz Kiinstlicher Intelligenz (2020) 40.
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Ruckgriff auf die Tierhalterhaftung erscheint daher schon deshalb nicht notwendig,
weil ohnehin auch beim Einsatz von Kl-basierten Medizinprodukten begleitende
Sorgfaltspflichten zur Anwendung kommen, flr die zumindest bei Haftung aus
dem Behandlungsvertrag eine Anwendung der Beweislastumkehr des § 1298
ABGB anzunehmen ware.

Ein ebenfalls diskutierter Vorstol3, der allerdings auf weitgehende Ablehnung
stoRt, besteht in Uberlegungen eine sogenannte E-Person zu schaffen, also in-
telligenten Robotern einen personlichen Status und damit verbunden Haftungs-
verantwortung zu Ubertragen.® Diese Haftungsverantwortung macht natirlich nur
dann Sinn, wenn sie fir den Hersteller mit der Verpflichtung verbunden ist, dem
Roboter einen Haftungsfonds beizustellen. Letztlich lauft auch diese Uberlegung
auf eine Versicherungslosung hinaus. Die Hersteller von intelligenten Robotern
wirden verpflichtet, fir Fehler, die ihnen nicht zum Vorwurf gemacht werden kon-
nen, eine verschuldensunabhéngige Versicherung abzuschlieften. Dann ware es
aber wohl sinnvoller, gleich eine Versicherungsldsung einzufiihren und nicht mit
der spektakuldren Idee einer E-Person tief in die Grundsétze des Personlichkeits-
rechtsschutzes der Mitgliedstaaten einzugreifen.

Die Kommission ist mit ihren Uberlegungen viel vorsichtiger. Sie hat tatsachlich
mittlerweile einen Vorschlag fir spezielle Haftungsregelungen fir KI-Systeme im
Rahmen einer eigenen Richtlinie fur KI-Haftungen unterbreitet.*

Diese Richtlinie enthalt zwei wesentliche Besonderheiten, namlich eine wider
legbare Kausalitatsvermutung sowie eine Offenlegungspflicht fir bestimmte Be-
weismittel.

Die Richtlinie normiert zunéchst eine Kausalitatsvermutung fir Schaden, die durch
die Sorgfaltswidrigkeit eines Anbieters oder Nutzers eines KI-Systems entstehen.
Eine derartige Sorgfaltswidrigkeit soll bei Hochrisiko-KI-Systemen, worunter auch
alle Kl-basierten Medizinprodukte fallen, dann vorliegen, wenn gegen die Vorgaben
der KI-Verordnung verstoRen wurde, also wenn der Hersteller die entsprechenden
Qualitats-, Transparenz-, Genauigkeits-, Robustheits- und Cybersicherheitsanfor
derungen nicht einhalt bzw. der Nutzer den Verwendungs- und Uberwachungs-
pflichten laut Gebrauchsanweisung nicht nachgekommen ist oder nicht zweckent-
sprechend Eingabedaten verwendet hat (Art. 4 des RL:Vorschlags). Darliber hinaus
koénnen Klager von Anbietern und Nutzern gerichtlich die Offenlegung von Beweis-

33 Katzenmeier, Kl in der Medizin — Haftungsfragen, MedR 2021, 859 (866); ablehnend etwa Brand,
Haftung und Versicherung beim Einsatz von Robotik in Medizin und Pflege, MPR 2019, 943 (947 £.).

34 Vorschlag fiir eine Richtlinie des Europaischen Parlaments und des Rates zur Anpassung der
Vorschriften Uber auRervertragliche zivilrechtliche Haftung an kiinstliche Intelligenz (Richtlinie Gber
Kl-Haftung), KOM (2022) 496 (endg.).
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mitteln verlangen, auch wenn letztere noch keine Verfahrenspartei sind, sondern
nur vergeblich aufgefordert wurden, einschldgige Beweismittel offenzulegen (Art.
3 des Rl:Vorschlags). Dabei soll das Gericht festlegen, in welchem Umfang eine
Offenlegung aufgetragen wird, wobei spezielle Geschaftsgeheimnisse berlicksich-
tigt und durch angemessene Verfahrensmalinahmen geschitzt werden missen.
Kommt der Beklagte einer gerichtlich angeordneten Offenlegung nicht nach, so
wird vermutet, dass er gegen Sorgfaltspflichten verstofien hat.®

Der Richtlinienvorschlag der Kommission versucht sohin lediglich die dem Gescha-
digten wegen der besonderen Komplexitat und Intransparenz von Kl-Systemen
entstehenden Beweisschwierigkeiten in den Griff zu bekommen. Sie soll aber
grundsétzlich nichts an den nationalen schadensersatzrechtlichen Haftungsgrund-
lagen dndern.

Tatséchlich gibt es aus Sicht der Arzte eine Reihe von Verpflichtungen, deren
Vernachlassigung zu Schadenersatzanspriichen auch schon nach dem geltenden
Schadenersatzrecht flihren kénnten.

Generell gilt schon heute, dass Arzte dafiir verantwortlich sind, dass sie bei In-
betriebnahme und Bedienung der von ihnen genutzten medizinischen Geréte
achtsam bleiben und Geratefehler erkennen missen, die auch einem maféstab-
getreuen Berufskollegen ihres Faches auffallen wiirden.?” So miissten auch nach
deutscher Rechtsprechung vom Behandler stets Gerédte verwendet werden, die
dem Erkenntnisstand der medizinischen Wissenschaft entsprechen. Es wird fer
ner eine regelméafiige Wartung durch geeignetes Fachpersonal, die Schulung und
Fortbildung im Hinblick auf den Umgang mit modernsten Techniken, die Beach-
tung der Bedienungsanweisung sowie die fortwahrende Uberwachung der Funk-
tionsfahigkeit der Gerate gefordert.®

Diese spezifischen Uberwachungspflichten werden aller Voraussicht nach durch
die KI-Verordnung auch noch genauer definiert. Nach Artikel 29 KI-VO-E sind Nut-
zer von KI-Systemen (also z.B. Arzte) verpflichtet, eine angemessene Uberwa-
chung der Leistung des KI-Systems sicherzustellen. Sie dirfen die Systeme nur
gemald der beigefligten Gebrauchsanweisung verwenden, wobei die Hersteller
gleichzeitig verpflichtet werden, Gebrauchsanweisungen zu erstellen, die es den
Nutzern ermdglichen, die Ergebnisse des Systems zu interpretieren und es ange-

35 Herbst, KI-Verordnung - Die Regulierung kiinstlicher Intelligenz, ecolex, 2023/49, 99 ff.;
Wolfbauer, Bad Robot — Wer ist verantwortlich, wenn Kl versagt? ecolex 2023/51, 107 f.

36 Zu diesen Beweisschwierigkeiten: Zech, Kinstliche Intelligenz und Haftungsfragen, ZfPW 2019,
198 (217 1).

37 Vgl. dazu auch , Arztliches Handeln im Spannungsfeld von Big Data, Kiinstlicher Intelligenz und
menschlicher Erfahrung’ Stellungnahme der Bio-Ethikkommission (2020) 18.

38 Zech/Hiinefeld, Einsatz von Kl in der Medizin: Haftung und Versicherung, MedR 2023, 1 (4).

95



Zeitschrift fiir Gesundheitspolitik — Ausgabe 1/2024 Wallner

96

messen zu verwenden. Nach Art. 13 Abs. 3 KI-VO-E haben die Gebrauchsanwei-
sungen fir KI-Systeme neben den Anbieterangaben insbesondere eine Beschrei-
bung der ,Merkmale, Fahigkeiten und Leistungsgrenzen” des Hochrisiko-KI-Sys-
tems zu enthalten. Hierzu zéhlen die Zweckbestimmung und die besonderen
geografischen, verhaltensbezogenen oder funktionalen Rahmenbedingungen,
unter denen ein Hochrisiko-KI-System bestimmungsgemal verwendet werden
soll, sowie Angaben zu erwartbarer Genauigkeit, Robustheit und Cybersicherheit
des Systems und alle bekannten und vorhersehbaren Umstande, die sich auf das
erwartete Mal an Genauigkeit, Robustheit und Cybersicherheit auswirken kon-
nen. In der Gebrauchsanweisung zu benennen sind schlieRlich alle bekannten und
vorhersehbaren Umstande im Zusammenhang mit der bestimmungsgemafen
Verwendung des Hochrisiko-KI-Systems, die zu Risiken fir die Gesundheit und Si-
cherheit sowie die Grundrechte flihren kénnen, gegebenenfalls Spezifikationen zu
den Eingabedaten sowie die Malinahmen zur Gewahrleistung der menschlichen
Aufsicht, einschlieRlich der technischen MaRRnahmen, die getroffen wurden, um
den Nutzern die Interpretation der Ergebnisse von KI-Systemen zu erleichtern. Der
Standpunkt des Rates sieht zudem vor, dass die Gebrauchsanweisung auch An-
gaben zur Erfassung, Speicherung und Auswertung der Protokolle enthalten soll.*®

Soweit die Eingabe der Daten den Nutzern obliegt, haben diese dafiir Sorge zu
tragen, dass nur solche Daten eingegeben werden, die der Zweckbestimmung
des Hochrisiko-KI-Systems entsprechen (Art. 29 Abs. 3 KI-VO-E). SchlieRlich sind
Arzte, Krankenhauser und weitere medizinische Einrichtungen gemaR Art. 29 Abs.
4 KI-VO-E verpflichtet, den Betrieb des Hochrisiko-KI-Systems anhand der in der
Gebrauchsanweisung niedergelegten Aufsichtsmafinahmen zu Uberwachen. Das
KI-System muss dabei so gestaltet werden, dass die Aufsichtspersonen die Fa-
higkeiten und Grenzen des Hochrisiko-KI-Systems vollstandig verstehen und ihren
Betrieb ordnungsgemafd Gberwachen konnen, damit Anzeichen von Anomalien,
Fehlfunktionen und unerwarteter Leistungen so bald wie madglich erkannt und
behoben werden konnen. Zudem muss das KI-System so ausgestaltet sein, dass
sich die Nutzer einer méglichen Neigung zu einem automatischen oder Gberma-
Rigen Vertrauen in das von der Kl erbrachte Ergebnis (,, Automatisierungsbias”)
bewusst bleiben. Dies gilt insbesondere, wenn Hochrisiko-KI-Systeme Informa-
tionen oder Empfehlungen abgeben, auf deren Grundlage natlrliche Personen
Entscheidungen treffen. Die Vorgaben missen schlieRlich den Nutzer in die Lage
versetzen, die Ergebnisse des KI-Systems richtig zu interpretieren und gegebe-
nenfalls auch beschlieRen zu kdnnen, das System nicht zu verwenden oder das
generierte Ergebnis anderweitig auRer Acht zulassen. SchlieBlich muss der An-
bieter es den Nutzern ermdglichen, bei Bedarf in den Betrieb des Systems ein-

39 Schulz-GrolRe/Genske, Auswirkungen der neuen Kl-Verordnung auf den Behandlungsalltag, GuP
2023, 81 (90).
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zugreifen oder den Systembetrieb (etwa durch Betétigung einer Stopptaste) zu
unterbrechen. Spiegelbildlich dazu ist die menschliche Aufsichtsperson verpflich-
tet, auf Anzeichen fir mogliche Anomalien oder Fehlfunktionen zu achten und das
System notfalls zu stoppen, dem Ergebnis nicht GbermaRig zu vertrauen, sondern
das Ergebnis selbst zu interpretieren und gegebenenfalls zu verwerfen.*

Schlief’lich gelten die allgemeinen arztlichen Aufklarungspflichten natirlich auch
im Zusammenhang mit dem Einsatz eines KI-Systems. Die Literatur ist der Auffas-
sung, dass dies insbesondere dann gilt, wenn KI-Systeme als neue und noch nicht
abschlieBend eingeflihrte Methode eine Standardabweichung darstellen, worauf
Patienten ausdriicklich hinzuweisen sind.*' Eine Erklarung des Behandlers, wie die
KI zu ihrer Einschatzung kommt, wird hingegen regelméal3ig weder mdglich noch
notwendig sein, was aber natirlich auch schon derzeit fir den Einsatz anderer
technisch komplizierter Medizinprodukte gilt.*?

40 Schulz-GroBe/Genske, Auswirkungen der neuen Kl-Verordnung auf den Behandlungsalltag, GuP
2023, 81(91 f.).

41 Schulz-GroRe/Genske, Auswirkungen der neuen Kl-Verordnung auf den Behandlungsalltag, GuP
2023, 81 (92); dazu auch Paar/Stdger, Medizinische Kl - die rechtlichen Brennpunkte, in Fritz/
Tomaschek (Hrsg.), Konnektivitat — Uber die Bedeutung von Zusammenarbeit in der virtuellen
Welt (2021), 88 f.

42 Dazu genauer Stdger, Explainability und ,informed consent” im Medizinrecht, in Leyens/
Eisenberger/Niemann, Smart Regulation (2021), 146 ff.
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6. Fazit

Der Einsatz von Kl in der Medizin wirft wegen der besonderen Autonomie der
Systeme und den damit verbundenen Einschrankungen, was die Vorhersehbarkeit
der Richtigkeit der Ergebnisse anlangt, spezielle Rechtsfragen auf. Solange aber
die Letztentscheidung beim Arzt bleibt und das System auch so konfiguriert ist,
dass dem Arzt eine wirkungsvolle Kontrolle der Ergebnisse moglich ist, wird man
wohl im GroRen und Ganzen rechtlich mit den Mdglichkeiten des derzeitigen und
bewahrten Rechtsbestandes auskommen. Es wird daher eine Frage der zukinfti-
gen technischen Entwicklung sein, wie erfolgreich sich Kl-basierte Gerate im me-
dizinischen Bereich durchsetzen werden. Dann — und davon gehen viele Autoren
aus — wirde es wohl rechtlich problematischer sein, auf bewahrte Kl-Prozesse zu
verzichten als diese einzusetzen.
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der Férderungsvereinbarung Nr. ICT20-055 unterstiitzt.

Der Einzug der Kiinstlichen Intelligenz (Kl) in die Bereiche Pflege und Medizin hat einen revolutio-
néren Einfluss auf die Gesundheitsbranche. In der Medizin erméglicht KI schnellere und prézisere
Analysen von Gesundheitsdaten, wodurch sie Diagnosen und individuelle Therapien unterstiitzt. Im
Pflegesystem spielt KI eine entscheidende Rolle angesichts des demografischen Wandels. Der vor-
liegende Artikel stellt Forschungsbeispiele vor, darunter den Einsatz von Kl in der Sturzerkennung
als auch zur Erkennung von Tumorzellen, die Unterstitzung von Menschen mit Demenz sowie die
Entwicklung von Pflegerobotern. Zudem werden ethische Herausforderungen im Zusammenhang
mit KI beleuchtet. Hierbei wird das Forschungsprojekt ,,Algocare” vorgestellt, das Pflegetechnolo-
gien nicht nur technologisch, sondern auch soziologisch und ethisch untersucht.
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1. Einzug der Kl in Pflege
und Medizin

In den letzten Jahren hat die Kinstliche Intelligenz Einzug in verschiedene Berei-
che erhalten. Von der Spracherkennung Uber Textgenerierung bis hin zu selbst-
fahrenden Autos gewinnt diese Technologie nicht nur fur Technikexpert:innen an
Bedeutung, sondern beeinflusst auch maflkgeblich unseren alltaglichen Lebensstil.
Die Faszination und der Nutzen der kiinstlichen Intelligenz erstrecken sich dabei
Uber eine Vielzahl von Anwendungen, die weit Uber die Vorstellungskraft vergan-
gener Generationen hinausgehen.

Die fortschreitende Miniaturisierung von Prozessoren und der exponentielle An-
stieg an Rechenleistung haben es ermdglicht, dass Kiinstliche Intelligenz nicht
mehr nur in abstrakten Forschungslaboren existiert, sondern vielmehr in unseren
Smartphones, Haushaltsgeraten und sogar in den Verkehrsmitteln, die wir taglich
nutzen.

Einer KI-Lésung liegen Ublicherweise drei wesentliche Schritte zugrunde. Zu-
nachst erfolgt die Datenaufnahme, bei der eine umfassende Menge an Daten
erfasst wird. Diese Daten dienen als Grundlage fir den zweiten Schritt, dem Trai-
ning eines Modells. Hier lernt das System aus den aufgenommenen Daten und
entwickelt Fahigkeiten zur Mustererkennung.

Im Anschluss erfolgt der dritte Schritt, in dem das Modell verfeinert und einer
umfassenden Bewertung unterzogen wird. Dieser Prozess ist entscheidend, um
die Leistungsfahigkeit und Zuverlassigkeit der Kl-Lésung zu Uberprifen und si-
cherzustellen. In der medizinischen Anwendung eréffnen sich durch KI Maéglich-
keiten zur Entwicklung unterstiitzender Systeme, insbesondere im Bereich der
Diagnostik oder Bildgebung. So kénnen beispielsweise Gesundheitsdaten schnel-
ler und praziser analysiert werden. Dies tragt dazu bei, Diagnosen zu verbessern
und personalisierte Behandlungsanséatze zu entwickeln. Beispielsweise kdnnen
KI-Algorithmen in der Radiologie dazu beitragen, pathologische Veranderungen auf
Bildern schneller und genauer zu identifizieren.

Gerade in Bezug auf die Herausforderungen im Gesundheitssystem, wie Res-
sourcenknappheit und steigende Anforderungen an die medizinische Versorgung,
koénnten KI-Systeme unterstlitzend wirken." Neben der Bildgebung kann Kl auch
dazu beitragen, personalisierte Behandlungsansatze zu entwickeln. Durch die

1 Bohr and Memarzadeh 2020
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Analyse grolder Datensatze kann die Technologie individuelle genetische Profi-
le, Lebensstilfaktoren und Krankengeschichten berticksichtigen, um Arzt:innen
Unterstlitzung fir mafRgeschneiderte Therapien anzubieten. Hier ist wichtig zu
betonen, dass die Implementierung von Kl im Gesundheitswesen auch ethische
und rechtliche Herausforderungen mit sich bringt. Datenschutz, Sicherheit und die
Gewabhrleistung von Transparenz und Vertrauen in Kl-Algorithmen sind entschei-
dende Aspekte, die bei der Integration dieser Technologien bericksichtigt werden
mussen.

Auch im Pflegesystem wird die Rolle von KI durch den unaufhaltsamen demo-
grafischen Wandel in allen europaischen Landern zunehmend bedeutsamer. Pro-
gnosen bis zum Jahr 2080 verdeutlichen, dass der Anteil der Menschen im Alter
von 80 Jahren und éalter an der Gesamtbevélkerung der Européischen Union von
derzeit etwa 5 % auf 12 % ansteigen wird. Parallel dazu wird die Zahl pflegebe-
dirftiger Personen von derzeit etwa 27 Millionen auf (ber 60 Millionen anwach-
sen. Angesichts dieser drastischen Entwicklung rlickt die Digitalisierung verstarkt
in den Fokus und wird als vielversprechender \Weg betrachtet, um nachhaltige
Strategien fiir die Langzeitpflege zu gestalten.?

Die Digitalisierung wurde mit groRen Erwartungen als ein maglicher Weg gese-
hen, um nachhaltige Strategien flr die Langzeitpflege zu entwickeln. Ein breites
Spektrum von Anwendungen hat sich in der Langzeitpflege etabliert, darunter die
Telemedizin, Robotik fir die Medikamentenausgabe und die Nutzung von Wea-
rables und Sensoren. Kinstliche-Intelligenz-Technologien, wie Warnsysteme flr
Stirze, Smart-Home-Tools und \Wearables, spielen eine zunehmend wichtige Rolle
bei der Sicherheit in der Langzeitpflege. Sie ermoéglichen es dem Pflegepersonal,
auf Ereignisse aufmerksam zu werden, die ein sofortiges Eingreifen erfordern.
Uber die letzten zehn Jahre hinweg haben die Entwicklung und Implementierung
von Kl-Technologien in Pflegesystemen, von Active Assisted Living (AAL) bis hin
zu Sensoren und Robotik, erheblich zugenommen.? Das Ziel dieser Technologien
ist es, die tagliche Arbeit der professionellen Pflegekréfte zu erleichtern, die Si-
cherheit der Pflegebedurftigen zu erhohen, die Produktivitat zu steigern und zum
Wohlbefinden der Nutzer:innen beizutragen. Neben den menschenzentrierten
Zielen von Kl-Technologie in der Pflege besteht auch die Hoffnung, die Kosten
der Langzeitpflege angesichts des rasanten demografischen Wandels zu senken.*

In diesem Artikel werden wir das Thema , Klinstliche Intelligenz in Pflege und Me-
dizin” anhand von Beispielen aus der Forschung erklaren. Als Erstes werden ein
Sensor zur Sturzerkennung sowie ein Assistenzsystem zur Nutzung der Toilette

2 Schulmann et al. 2019
3 Queiros et al. 2017
4 Sapci & Sapci 2019
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bei Menschen mit Demenz vorgestellt. AnschlieRend wird ein Uberblick (iber Pfle-
geroboter gegeben. Als medizinische Applikation wird die Erkennung von Tumor
zellen in der Leukdmieforschung prasentiert. AbschlieRend werden ethische Her
ausforderungen diverser KI-Systeme sowohl in der Pflege als auch in der Medizin
anhand eines Forschungsprojektes aufgezeigt.
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2. Sturzerkennung

Technologien zur Sturzerkennung werden zunehmend durch Kl unterstitzt. Wir -
das Computer Vision Lab der Technischen Universitat Wien —forschen in mehreren
Projekten an dieser Thematik. Anstelle von haufig eingesetzten Armbandern oder
Kameras verwenden wir tiberwiegend sog. 3D-Sensoren. Das sind Sensoren, die
den Abstand zwischen dem Gerat und allen Objekten sowie Personen im Raum
messen und basierend auf dieser Information ein Bild generieren (siehe Abb. 1).
Diese Sensoren missen nicht getragen werden, sondern werden fix im Raum
installiert. Das hat den Vorteil, dass sie nicht vergessen werden kénnen und den
Alltag der Nutzer:innen nicht verandern. Im Vergleich zu gewdhnlichen Kameras
wird durch die Verwendung von Tiefensensoren der Schutz der Privatsphére ver-
bessert, da nur Umrisse einer Person erkennbar sind und nicht deren Gesichtszu-
ge. Die in der Technologie integrierte Kl analysiert die generierten Tiefendaten und
erkennt, wenn eine Person gestlrzt ist. Diese Information kann dann weitergelei-
tet werden, beispielsweise an ein Notrufsystem, um schnelle Hilfe zu gewahrleis-
ten. Friihzeitige Hilfe kann bei Stlrzen die Sterblichkeitsrate deutlich reduzieren
und ist daher von immenser Bedeutung. Konkret ist mit Kl hier gemeint, dass
ein Modell durch ein umfangreiches Training mit einer Vielzahl von Daten trainiert
wurde. Diese Daten umfassen unterschiedliche Arten von Stlirzen, seien es seitli-
che Stlirze, Situationen, in denen die Person teilweise durch Objekte verdeckt ist,
Stiirze in unmittelbarer Nahe des Sensors sowie solche weiter entfernt. Die Viel-
falt der Trainingsdaten ermdglicht es der K, eine breite Palette von Sturzszenarien
zu erkennen. Somit kann die Kl bei neuen Daten eine zuverldssige Klassifizierung
vornehmen und entscheiden, ob es sich um einen Sturz handelt oder nicht.®

Um die Forschungsergebnisse direkt nutzbar zu machen, arbeiten wir mit einem
Spin-off der TU zusammen, der cogvis consulting und software gmbh, die ge-
nau fir den Anwendungsbereich der Sturzerkennung gegriindet wurde und diese
Produkte seit Jahren erfolgreich im Pflegesektor als auch in Krankenhdusern ver
marktet. Neben der Sturzerkennung ist auch die Sturzpravention ein essentiel-
les Forschungsthema. Abgesehen von einer friihzeitigen Hilfe bei einem Sturz ist
das Vermeiden eines Sturzes noch erstrebenswerter. Haufig stlirzen Nutzer:innen
beim Aufstehen aus dem Bett — speziell, wenn Beeintrachtigungen in der Mobilitat
vorliegen. Auch der nachtliche Gang zur Toilette in der Dunkelheit stellt oftmals
ein Sturzrisiko dar. Hier gibt es zwei Losungsansatze. Das System kann erken-
nen, wenn eine Person sich von einer liegenden Position im Bett aufrichtet bzw.
aufsetzt. Wird diese Bewegung mithilfe einer Kl, die Bewegungsmuster analy-

5 Pramerdorfer et al. 2016
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siert, erkannt, kann einerseits ein automatisches Anschalten einer Lampe aktiviert
werden, um eine bessere Orientierung im Raum zu ermdglichen. Eine alternative
Losung — beispielsweise im Pflegeheim oder Krankenhaus - ist die Alarmierung
des Pflegepersonals, welches dann beim Aufstehen helfen kann.®

Abb. 1Tiefenbilder einer gestiirzten Person a) Sturz nach hinten, b) Sturz nach vorne

Mithilfe von Tiefensensoren kdnnen im Allgemeinen bestimmte Kdrperpositionen
gut identifiziert werden, wie beispielsweise eine Person im Sitzen, im Liegen oder
im Stehen. Kdnnen zusatzlich zur Kérperposition noch Objekte rund um die Person
erkannt werden, kdnnen Rickschlisse auf die Umgebung und den Kontext er
leichtert werden. Werden Tiefendaten kontinuierlich aufgezeichnet, so kann auch
die Bewegung einer Person, also deren Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit,
erfasst werden. Diese Daten konnen beispielsweise dabei helfen, Verdnderungen
in der Mobilitat einer Person zu erfassen. Somit stellen Sturzerkennung und -pra-
vention nur einen kleinen, doch entscheidenden Teil eines breiten Anwendungs-
felds von Klnstlicher Intelligenz in der Pflege dar, das zukunftsweisend das Wohl-
befinden und die Sicherheit von Pflegebedirftigen nachhaltig verbessern kann.

6 Lumetzberger et al. 2021
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3. Kl zur Unterstutzung
von Menschen mit Demenz

Informationen dazu, wann sich eine Person in welcher Position (sitzend oder ste-
hend) relativ zu Objekten im Raum befindet, nutzten wir auch fir die Frage, wie
eine ,Anleitung” zur Benutzung der Toilette fir Menschen mit kognitiven Beein-
trachtigungen gestaltet werden kann.” Personen, die aufgrund einer kognitiven
Herausforderung, z.B. bei beginnender Demenz, Schwierigkeiten haben, selbst-
standig die notwendige Abfolge von Handlungen zur Nutzung einer Toilette zu-
verldssig zu setzen, werden Ublicherweise auf die Toilette begleitet. Die Betreu-
ungsperson wartet dann in oder vor der Toilette, um bei Bedarf einschreiten zu
konnen. Dieses Vorgehen ist fir beide Seiten unangenehm und belastend und
kann mehrmals taglich notwendig sein.

Im Bereich der Toilette gibt es erstaunlicherweise nur wenige technische Lésun-
gen und wenige Forschungsprojekte, die sich mit diesem Thema beschéftigen.
Dies ist Uberraschend, da es einen erheblichen Bedarf gibt und der Toilettengang
ein taglicher und notwendiger Teil des Lebens ist. Es ist mdglich, dass das Tabu
um das Thema Toilette dazu beitragt, dass es an Unterstitzung und Technologien
mangelt. Der Einsatz von Technologie zielt darauf ab, die Selbststandigkeit und
Wiirde der Nutzer:innen zu fordern und gleichzeitig das Pflegepersonal zu entlas-
ten. Wir haben verschiedene Ansatze zur ,Anleitung” — basierend auf der Position
einer Person im Raum in Bezug auf relevante Punkte im Badezimmer (wie Toilet-
te und Waschbecken) — untersucht. Dabei soll automatisch mittels einer Kiinstli-
chen Intelligenz erkannt werden, falls einzelne Aktivitaten (z.B. zur Toilette gehen,
sich auskleiden, sich auf die Toilette setzen) nicht ausgefiihrt werden, um so ent-
sprechende Anleitungen zur Unterstlitzung bereitstellen zu kdnnen. Anleitungen
kdnnen beispielsweise auditiv Uber einen Lautsprecher erfolgen oder visuell mit
einem montierten Tablet an der Wand. Dabei sind wiederum Videos von Bildern
zu unterscheiden, und sowohl animierte Bilder als auch realistische Bilder von ver
trauten Personen kénnen zum Einsatz kommen. Eine weitere untersuchte Még-
lichkeit ist die Installation von Leuchten, um bestimmte Bereiche im Raum her
vorzuheben (z.B. Wegweiser am Boden oder Lichter direkt an der WC-Schiissel).

Zur Analyse der verschiedenen Mdglichkeiten zur Unterstltzung verfolgten wir
einen menschenzentrierten Ansatz. Wir haben mit einem Demenz-Tageszentrum
zusammengearbeitet und Experten fir Demenz befragt. Zusatzlich haben wir

7 Forschungsprojekt DIANA: http://www.diana-project.eu/, Ballester and Kampel 2022
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Workshops mit Pflegekraften und betroffenen Personen durchgefiihrt, um Feed-
back zu den verschiedenen Optionen einzuholen. Aus den Befragungen und Work-
shops ging hervor, dass Text auf einem Bildschirm Patient:innen mit Demenz oder
einer Sehschwache Uberfordern kénnte. In Bezug auf Bilder wurde eine Tendenz
zu realen Personen anstelle von Zeichnungen oder Animationen festgestellt.

In Abbildung 2 wird die Darstellung von Tiefenbildern auf der Toilette veranschau-
licht. Es ist zu beachten, dass der Tiefensensor die Mdoglichkeit bietet, die Bilder
lokal im Sensor zu verarbeiten und dann zu l6schen, wobei nur die Information
weitergeleitet wird, ob ein bestimmtes Ereignis (zum Beispiel das Hinsetzen)
stattgefunden hat. In einigen Fallen haben wir Riickmeldungen aus Pflegeheimen
und Krankenhdusern erhalten, dass es fir das Pflegepersonal hilfreich ist, neben
dem Erkennen eines Ereignisses auch ein Tiefenbild zu erhalten, um unmittelbar
die aktuelle Situation beurteilen und die Berechtigung der Benachrichtigung Gber
prifen zu kdnnen. Diese Funktion kann jedoch problemlos deaktiviert werden, so
dass das Pflegepersonal keine Tiefenbilder von Patient:innen einsehen kann.
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Abb. 2: Tiefenbilder im Badezimmer: Person beim Eintreten (links), Person am WC (mitte),
Person beim Verlassen des Raums (rechts)
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4. Pflegeroboter

Eine weitere Sparte in der Kl-Pflegetechnologie stellen Pflegeroboter dar. Diese
sind darauf ausgerichtet, Aufgaben in der Langzeitpflege und der Gesundheits-
versorgung zu Ubernehmen, um die Arbeitsbelastung des Pflegepersonals zu
reduzieren und die Lebensqualitat der Pflegebedurftigen zu verbessern. Anwen-
dungsgebiete fiir Pflegeroboter sind beispielsweise die Uberwachung von Vitalpa-
rametern, die Medikamentenausgabe oder die Unterstlitzung beim Umlagern und
Tragen von Patient:innen. Aktuell gibt es noch relativ wenige Firmen am Markt, die
Pflegerobotik mit Kl anbieten, die Forschung auf diesem Gebiet wachst allerdings
stark.

Viele Pflegeroboter haben eine humanoide oder tierdhnliche Form. Ein verbinden-
des Merkmal der sozialen Roboter, zu welchen die Pflegeroboter zéhlen, ist, dass
sie einen physischen , Korper” haben, (ber eine gewisse Autonomie verfligen
und mit Menschen kommunizieren. Mit Autonomie ist gemeint, dass keine Fern-
bedienung durch den Menschen notwendig ist. Zusatzlich treffen manche dieser
Pflegeroboter Entscheidungen (auf Basis menschlicher Programmierung), wie
beispielsweise eine aufmunternde Geschichte zu erzahlen, wenn ein Mensch in
trauriger Stimmung vorgefunden wird.

Wahrend Sprachassistenten wie Alexa auch mit Nutzeriinnen kommunizieren,
werden sie nicht zu den sozialen Robotern gezéhlt, da aus der optischen Erschei-
nung nicht hervorgeht, dass das Gerat mit den Nutzer:innen kommuniziert. Klare
Signale zur Kommunikationsbereitschaft wéren beispielsweise der Besitz eines
Korpers, Gesichts und Augen. Ein Standard-Design gibt es jedoch nicht, die Robo-
ter kommen in verschiedensten Formen und Gréfien vor. Der bekannte Roboter
"Pepper"” beispielsweise hat einer Kdrpergrofie von 120 cm und ein Gewicht von
28 kg. Mit seiner kindlichen Optik setzt er einen Kontrast zu stofftierahnlichen
Robotern wie die Robbe , Paro” (siehe Abb. 3).

Um menschen- oder tierdhnliches Verhalten im Hinblick auf motorische Fahigkei-
ten und Gesten zu imitieren, erfolgt die Integration von Gliedmalien, Gelenken,
Motoren und Rédern. Dabei werden verschiedene Aspekte der menschlichen
Sinneswahrnehmung simuliert. Insbesondere spielen Sehféhigkeiten eine ent-
scheidende Rolle firr Pflegeroboter, da sie die Fahigkeit bendtigen, ihre Umge-
bung zu erfassen, Benutzer:iinnen zu erkennen und entsprechend zu reagieren.
Die Realisierung dieser Sinne erfordert den Einbau von Hardware-Komponenten
wie Kameras, 3D-Sensoren, Batterien und Monitoren. Unter Verwendung dieser
Komponenten ldsst sich beispielsweise eine Gesichtsanalyse inklusive Emoti-
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onserkennung realisieren. Hierbei werden verschiedene Merkmale im Gesicht,
darunter Augen oder Mund, genutzt, um eine prazise Klassifizierung verschiede-
ner Emotionen vorzunehmen. Zusétzlich zur Erkennung von Emotionen kénnen
weitere Software-Funktionen eingebunden werden, beispielsweise solche, die die
Erkennung von gesprochener Sprache oder die Umwandlung von Text in gespro-
chene Sprache ermdglichen.

Soziale Roboter erfiillen in diversen Anwendungsgebieten unterschiedliche Funk-
tionen. Im Bereich Bildung dienen sie als interaktive Lernspiele fur Kinder oder als
spezielle Lerntools, insbesondere fir Kinder mit Autismus. Darliber hinaus finden
sie Einsatz im Bereich Gesellschaft und Wohlbefinden, beispielsweise als Roboter
mit Haustier-Charakter, um chronische Depressionen und Einsamkeit zu bekdmp-
fen. Im Gesundheitssektor unterstltzen sie durch Aufgaben wie das Tragen und
Verteilen von Getrénken oder die Durchfiihrung von UV-C-Desinfektion. Ein wei-
terer Anwendungsbereich ist die Unterhaltung, wobei Roboter Musik abspielen
oder Gesprache flhren kdnnen.

Im Gesundheitssektor sind soziale Roboter vielseitig einsetzbar, unter anderem
fur die Navigation, Bereitstellung von Patienteninformationen fiir das Pflegeperso-
nal, das Heben von Personen, Rezeptionsaufgaben, die Erinnerung an die Medi-
kamenteneinnahme, die Unterstltzung bei der taglichen Routine von Menschen
mit Demenz (einschlieRlich Erinnerung zur Medikamenteneinnahme, fir Termine,
und Temperaturmessung), das Tragen und Verteilen von Gegenstanden wie Ge-
tranken, UV-C-Desinfektion sowie die Erkennung geféhrlicher Situationen, wie
beispielsweise Stlrze.

Am Markt befindliche Pflegeroboter nehmen verschiedene Formen an. Manche
Roboter, wie zum Beispiel LIO von F&P Robotics, inkludieren einen mobilen Arm
zum Tragen und Halten von Gegenstanden. Der Roboter Robear von RIKEN kann
sogar eine Person tragen. Neuere Varianten von Pflegerobotern beinhalten zuneh-
mend Features wie Gesichts- und Objekterkennung, Gestenerkennung, sowie In-
teraktion Uber Touch und Sprache. Diese Funktionen erméglichen die Erkennung
von Personen und dadurch die persdnliche Begriifdung oder das Wiederaufneh-
men von vergangenen Gespréachen. Die Robbe Paro (siehe Abbildung 3) scheint
ahnlich wie ein Stofftier und wird zu therapeutischen Zwecken eingesetzt. Sie
soll einen beruhigenden Einfluss auf Patient:innen haben. Der Roboter kann Gber
taktile Sensoren Streicheleinheiten wahrnehmen und reagiert durch Bewegungen
des Schwanzes sowie des Kopfes und der Augen.
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Abbildung 3:Therapeutischer Roboter Paro von PARO Robots
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5. Kl in der Medizin:
Erkennung von Tumorzellen

Abgesehen vom Einsatz in der Pflege gewinnt Kl auch in der Medizin immer mehr
an Bedeutung. So ermdglicht der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz beispielswei-
se die Erkennung von Tumorzellen bei Leukdmie in Kindern. Ein zentraler Fokus
liegt hier auf der automatisierten Bestimmung des MRD-Werts (Minimal Residual
Disease), einem leistungsfahigen Pradiktor fir das Ansprechen auf die Behand-
lung. Dieser Wert wird daher als diagnostisches Instrument fir die Planung der
individuellen Therapie eines Patienten verwendet.

Klinische Forscher, die in der Durchflusszytometrie arbeiten, missen heutzutage
zunehmend Experimente durchfiihren, die einen hohen Durchsatz, die Analyse
seltener Ereignisse und eine detaillierte Immunphanotypisierung erfordern. Es
gibt Mehrzweck-Durchflusszytometrie-Sorter, die bis zu 70.000 Ereignisse pro
Sekunde mit mehr als neun aktivierten Parametern analysieren kénnen. Wahrend
diese multiparametrische Funktion eine groRe Leistung fir Hypothesentests bie-
tet, erzeugt sie auch eine riesige Menge an Daten, die manuell durch einen Pro-
zess namens Gating analysiert werden. Bei grofien Experimenten erweist sich
dieses manuelle Gating als zeitaufwendig und erfordert eine intensive Schulung
und Erfahrung des Bedieners. Das Fehlen des erforderlichen Fachwissens flihrt zu
einer falschen Interpretation der Daten und damit zu einem falschen Therapiever
lauf bei Patienten mit akuter lymphatischer Leukdmie.

Der Schwerpunkt der Krebsforschungsprojekte an unserem Institut liegt auf der
automatischen Bestimmung der MRD bei akuter lymphatischer Leukamie (Projekt
AutoFLOWSE) und akuter myeloischer Leukédmie (Projekt MyeFLOW?®) bei Kindern,
um die Subjektivitat und die Variabilitat zwischen den Operatoren zu reduzieren
und die Reproduzierbarkeit in der taglichen Routine zu erhohen. Das Ziel des
KI-Modells ist es, die Datensatze aus der Durchflusszytometrie zu verarbeiten und
in den Daten Muster wie Haufungen von Zellen mit ahnlichen Merkmalsauspra-
gungen wiederzuerkennen und zur Bestimmung von Krebszellen zu nutzen.™

Die Datenerfassung erfolgt mittels laserbasierter Flow-CytoMetry-Technik
(FCM-Technik) zu verschiedenen Behandlungszeitpunkten. Sie erfordert gefarbte
Blut- oder Knochenmarkzellen eines Patienten, deren Antigene mit einer Kombina-

8 https://cvl.tuwien.ac.at/project/autoflow/
9 https://cvl.tuwien.ac.at/project/myeflow/
10 Weijler et al. 2022
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tion spezifischer fluoreszenzmarkierter Antikérper markiert werden. Abhéangig von
der Antigenexpression einer einzelnen Zelle sind unterschiedliche Fluoreszenzsi-
gnalmuster nachweisbar. Herausforderungen liegen in der automatischen Erken-
nung von kleinen Zellpopulationen, der begrenzten Zellanzahl im Reagenzglas und
den Einflussfaktoren fir die MRD-Bestimmung, die sich aus behandlungs- oder
altersbedingten Schwankungen des Regenerationsstatus von Knochenmarkvor
laufern ergeben.

Die Zielsetzung ist eine prazise, automatisierte Einschatzung des Therapieanspre-
chens. In Zusammenarbeit mit dem St. Anna Kinderspital wird an der Entwicklung
einer Kl-gestiitzten Software gearbeitet, die sich als In-vitro-Diagnostikum (IVD)
zur vollautomatischen, qualitatsgesicherten Bewertung des Therapieansprechens
bei einzelnen Patient:innen qualifizieren soll. Die Integration von Kl-Technologien
ermaoglicht nicht nur eine prazise MRD-Bestimmung, sondern tragt auch dazu bei,
hochtoxische Therapien, insbesondere bei Kindern mit aggressiver Leukémie, zu
optimieren. Automatisierte Prozesse, unterstitzt durch Kl, kdnnten somit einen
bedeutenden Beitrag zur Verbesserung der Follow-up-Diagnostik und der individu-
ellen Therapieplanung leisten.

Die Anwendung von Kl in der Medizin geht jedoch tber die Leukdamieerkennung
hinaus. Fortschritte in der Bildgebung, wie die multiparametrische MRT und die
Nuklearmedizin, ero6ffnen Maglichkeiten fur die In-vivo-Charakterisierung von
Krankheiten. Hierbei spielen maschinelles Lernen und Datenanalysen eine ent-
scheidende Rolle, um Beziehungen zwischen Variablen und Patientenparametern
zu verstehen. Diese Entwicklungen stellen nicht nur eine Herausforderung fir die
Forschung dar, sondern erfordern auch die Anpassung von Algorithmen an die
Anforderungen der klinischen Routine und die vorhandene Hardware-Infrastruktur.

I1T1
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6. Ethische Herausforderungen von
Kl in Gesundheitstechnologien

Die Forschung zeigt, dass die alleinige Einflihrung von Technologie in der Medizin
oder in sensiblen Pflegebereichen wie der Langzeitpflege nicht zwangslaufig den
gewdlnschten Erfolg bringt. Aktuelle Ansatze zur Einflihrung von technologischen
Losungen in der Pflege sind problematisch, da sie dazu neigen, sich auf techno-
logiezentrierte und schnelle Loésungen zu konzentrieren, anstatt einen ganzheitli-
chen, menschenzentrierten Ansatz zu verfolgen, der langfristige soziotechnische
Veranderungen fordert.™

Algorithmen koordinieren Datenstrome aus verschiedenen Datenquellen wie Sen-
soren, Wearables, intelligenten Wohnungen und Telemedizin-Tools. Beispielswei-
se konnten KI-Systeme verarbeitete Daten zur Bewertung der Leistung von Pfle-
gekraften, zur ldentifizierung von Kund:innen fir risikobasierte Klassifizierungen
oder zur Erstellung von Modellen fiir normales Verhalten genutzt werden.

In den Anfangsphasen der Entwicklung solcher Technologien lag der Fokus haupt-
sachlich auf der Verbesserung ihrer Funktionen, Genauigkeit und Anwendbarkeit,
wahrend Fragen bezliglich moglicher Verzerrungen, Fairness und Erklarbarkeit nur
selten angesprochen wurden. Obwohl bekannt ist, dass diese Technologien und
die darunterliegenden Datenbanken Diskriminierungsfaktoren enthalten kénnen,
wurden Schritte zur Verringerung, Pravention und Beseitigung dieser Verzerrungen
erst klrzlich verstarkt unternommen.

Verzerrungen in Modellen, auch als Bias bekannt, entstehen durch eine unzu-
reichende Reprasentation der Anwendergruppe eines Systems. Zum Beispiel
konnten bei der Anwendung eines medizinischen KI-Systems zur Bewertung be-
stimmter Korperparameter, das ausschlieRlich mit Daten von Ménnern trainiert
wurde, fehlerhafte Ergebnisse bei Frauen auftreten (,Gender-Bias”). Der Begriff
.Fairness” bezieht sich darauf, diese Verzerrungen zu verringern oder zu besei-
tigen, um Benachteiligungen von Individuen oder bestimmten Gruppen zu ver
hindern. Historisch gesehen wurden viele medizinische Studien und Datensétze
Gberwiegend mit méannlichen Teilnehmern durchgefihrt. Wenn ein KI-Modell aus-
schlief8lich auf solchen Daten trainiert wird, kann es Schwierigkeiten haben, die
spezifischen Faktoren und Muster bei Frauen zu erkennen.

11 Neven & Peine 2017
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Im vom Wiener Wissenschafts-, Forschungs- und Technologiefonds (WWTF) ge-
forderten Forschungsprojekt ,Algocare” untersuchen wir diverse Pflegetechno-
logien nicht nur aus technologischer Sicht, sondern auch aus soziologischer und
ethischer Perspektive. Mit dem Projekt verfolgen wir das Ziel, die Quellen, Arten
und Auswirkungen moglicher Verzerrungen in algorithmengesteuerten Pflegesys-
temen zu verstehen und Losungen zur Erkennung und Beseitigung maglicher
Verzerrungen in KI-Systemen in der Langzeitpflege zu entwickeln. Das Projekt
untersucht, erkennt und erldutert, wie verschiedene Formen von Verzerrungen
entstehen und die Praktiken in der Langzeitpflege beeinflussen.

Die Anwendung von Kl-Technologien in der Pflege birgt die Gefahr, dass Vorur
teile und Normen in Bezug auf das Konzept des Alters und der Pflege weiter
verstarkt werden und in die Praktiken und Technologien der Pflege integriert wer
den. Beispielsweise konnte eine Technologie zur Erkennung von Stirzen fir &l-
tere Menschen schlechter funktionieren, wenn das System nur mit Daten von
jungen, fitten Menschen trainiert wurde. Dieses Beispiel spiegelt die sogenannte
.Datenverzerrung” bzw. ,Daten-Bias” wider, die entsteht, wenn die Kl nicht mit
Daten der Zielgruppe trainiert wurde oder gewisse Personengruppen bzw. Min-
derheiten nicht im Datensatz représentiert sind. Die zweite Form von Bias ist der
algorithmenbasierte Bias. Dieser entsteht, wenn Entwickler:innen — bewusst oder
unbewusst — eigene Verzerrungen in den Algorithmus mit einbringen. So kénnten
Programmierer:innen beispielsweise nicht die gesamte Vielfalt an kognitiven und
physischen Beeintrachtigungen berlcksichtigen. Wenn sich die Entwickler bei-
spielsweise in erster Linie auf haufige Beeintrachtigungen konzentrieren, kann
es sein, dass die Tools die Bedrfnisse von Menschen mit weniger haufigen oder
Ubersehenen Beeintréchtigungen nicht angemessen berlicksichtigen. In medizi-
nischen Anwendungen kdénnen verfalschte Daten schwerwiegende Folgen wie
fehlerhafte Diagnosen haben.

In der medizinischen Bildgebung, insbesondere in der Radiologie, kénnen ver
falschte oder manipulierte Bilder zu falschen Interpretationen fiihren. Dies kénnte
zu fehlerhaften Diagnosen von Tumoren oder anderen pathologischen Zustanden
fhren und moglicherweise zu unangemessenen medizinischen Interventionen.
Auch in der Telemedizin und Fernlberwachung werden zunehmend Daten aus
Wearables und medizinischen Gerdten verwendet. Verfélschte Daten aus diesen
Quellen konnten zu falschen Einschatzungen des Gesundheitszustands eines Pa-
tienten flhren, was zu fehlerhaften Diagnosen und Behandlungsentscheidungen
flhren konnte.

Abgesehen von den technischen Aspekten beeinflussen Vorurteile in Technologien
fir die Pflege die taglichen Ablaufe zwischen Pflegekraften und Pflegebeddrftigen.
Pflegekrafte nutzen bestimmte Systeme, um Entscheidungen zu treffen, basie-
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rend auf verschiedenen Arten von Wissen, wie Erfahrung, Normen oder unbe-
wusstem Wissen. Kiinstlich erzeugtes Wissen durch Kl wird selten hinterfragt
und oft als objektive Tatsache betrachtet, unabhdngig von seiner tatsachlichen Ge-
nauigkeit. Die Algorithmen, die diesen Systemen zugrunde liegen, versprechen
Neutralitat und Objektivitat, was die Sache kompliziert macht. Es ist schwierig zu
verstehen, wie dieses Wissen produziert wird — es ist wie eine ,, schwarze Box"
Das bedeutet, dass selbst Entwickler:innen nicht immer alle Prozesse der KI-Sys-
teme verstehen kdnnen, geschweige denn Pflegekrafte oder Pflegebedirftige.
Das ist besonders problematisch, wenn man bedenkt, dass klinstlich erzeugtes
Wissen moglicherweise Vorurteile enthalt.
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7. Abschluss-Statement

Die Integration von Kl in die Pflege und Medizin markiert einen entscheidenden
Fortschritt in der Optimierung von Gesundheitsdienstleistungen. Technologische
Entwicklungen wie die Sturzerkennung, Assistenzsysteme flir Menschen mit De-
menz, Pflegeroboter und die Anwendung von Kl in der Medizin, insbesondere bei
der Erkennung von Tumorzellen, zeigen das immense Potenzial dieser Innovatio-
nen. Wahrend Kl dazu beitragen kann, die Effizienz zu steigern, stellt sich jedoch
zunehmend die Notwendigkeit heraus, einen menschenzentrierten Ansatz zu be-
tonen. Insbesondere ethische Aspekte wie Fairness und Bias missen im Entwick-
lungsprozess von Kl-Systemen beriicksichtigt werden. Das Forschungsprojekt
~Algocare” hebt die Bedeutung der kritischen Auseinandersetzung mit moglichen
Verzerrungen in algorithmengesteuerten Pflegesystemen hervor. Eine sorgfaltige
Reflexion liber den Einsatz von Kl in der Pflege sowie Medizin ist unabdingbar, um
sicherzustellen, dass diese Technologien nicht nur effektiv, sondern auch ethisch
verantwortungsbewusst eingesetzt werden. Eine transparente Gestaltung von
KI-Systemen, die sich auf menschenzentrierte Werte stiitzt, ist entscheidend, um
den Anforderungen einer gerechten und nachhaltigen Gesundheitsversorgung ge-
recht zu werden.

11§
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