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Notizen

FORSCHUNGSFORDERUNG

Der Pandemie einen
Schritt voraus

Um die Pandemiepridvention zu
verbessern, will das Bundesminis-
terium fiir Bildung und Forschung
Forschungsverbiinde fordern, die
zu libertragbaren Krankheitserre-
gern mit Epidemie- oder Pande-
miepotenzial forschen. In einem
ersten Schritt sind bis zum 4. Sep-
tember Projektskizzen einzurei-
chen.

gesundheitsforschung-
bmbf.de/de/17566.php

COCHRANE

Forschungsgruppen
fur bessere Evidenz

Die Cochrane-Gemeinschaft hat
weltweit fiinf Evidence Synthesis
Units (ESU) etabliert. Die themen-
libergreifenden Forschungsgrup-
pen sollen Evidenz zur Bewdlti-
gung globaler Gesundheitsproble-
me bereitstellen. Eine der neuen
ESU ist in Deutschland angesiedelt.

cochrane.de > News
> Newsbeitrdage > 12 Jun 2024

FORSCHUNG

Kl-Unterstiitzung
fur die Pflege

Wie kiinstliche Intelligenz Pflege-
fachkréfte bei der Pflegeplanung
unterstiitzen kann, untersucht
das Fraunhofer-Institut fiir Tech-
no- und Wirtschaftsmathematik
gemeinsam mit Partnern in einem
durch das Bundesforschungsminis-
terium geforderten Projekt.

idw-online.de/de
news834536
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Zeitschriftenschau

Leitliniengerechte Krebstherapie

Multidisziplindre Tumorkonferenzen sind in
Deutschland seit zwei Jahrzehnten in zerti-
fizierten Krebszentren etabliert und sollen
die leitlinienbasierte Therapie der Erkrank-
ten sicherstellen. Internationale Studien ha-
ben jedoch gezeigt, dass insbesondere die
Berufsgruppen der Psychoonkologie und der
Gesundheits- und Krankenpflege sich nur in
geringem Umfang an diesen Fallbesprechun-
gen beteiligen. Die Autoren empfehlen, alle
Berufsgruppen gleichermafien einzubeziehen.
Journal of Multidisciplinary Healthcare.
doi.org/10.2147/JMDH.S309162

Prdaferenzen stdrker einbeziehen

Inwieweit multidisziplindre Tumorkonferenzen
(MTK) zu einer patientenzentrierten Versorgung
beitragen, ist zunehmend Gegenstand (inter-)-
nationaler Forschung. Patienteninformatio-
nen und -priferenzen fliefden nur selten ex-
plizit in die MTK-Empfehlung ein. Das kann
dazu fiihren, dass in der MTK keine fiir den
individuellen Patienten passende Empfehlung
ausgesprochen wird. Die Wiinsche der Betrof-
fenen sollten daher stirker im Fokus stehen.
Journal of Oncology Practice.

doi: 10.1200/0P.20.00588

Mitsprachemdglichkeit fiir Patienten

Eine kontrovers diskutierte Méglichkeit der
Patientenzentrierung in multidisziplindren
Tumorkonferenzen ist die Teilnahme der Be-
troffenen an der Besprechung ihres Falls. Eine
Arbeitsgruppe in Deutschland hat gezeigt, dass
die Teilnahme von Patienten unterschiedlich
implementiert ist und die patientenzentrierte
Kommunikation sowie die gemeinsame Ent-
scheidungsfindung eingeschrinkt sind. Die
Frage, welche Patienten von einer Teilnahme
profitieren und welche nicht, bedarf den Auto-
ren zufolge weiterer Forschung.

Cancer Medicine. doi: 10.1002/cam4.4213

Foto: Universitdt Kéln
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DIGITALISIERUNG

Neues Institut fur
Digitale Medizin

Die Goethe-Universitit in Frankfurt
am Main hat ein neues Institut fiir Di-
gitale Medizin und Klinische Daten-
wissenschaften gegriindet. Es soll
einen Beitrag zur Forschung mit Ge-
sundheitsdaten und zur Digitalisie-
rung im Gesundheitswesen leisten.

idw-online.de/de/
news834099

FORSCHUNGSZENTREN

Kindergesundheit
im Fokus

Der Kreis der Deutschen Zentren der
Gesundheitsforschung ist um das
Deutsche Zentrum fiir Kinder- und
Jugendgesundheit (DZKJ) erweitert
worden. Das Bundesministerium fiir
Bildung und Forschung fordert das
bundesweit vernetzte Forschungs-
zentrum wahrend der zweijahrigen
Aufbauphase mit 30 Millionen Euro.
Die DZKJ-Geschiftsstelle wird an
der Universitdtsmedizin Gottingen
(UMG) eingerichtet.

dzkj.org

HOCHSCHULE

Universitatsmedizin
fur Brandenburg

Der Wissenschaftsrat hat das Kon-
zept zur Griindung einer Universi-
téatsmedizin als Medizinische Uni-
versitdt im brandenburgischen
Cottbus grundsétzlich positiv be-
wertet und Empfehlungen zu des-
sen Weiterentwicklung formuliert.

wissenschaftsrat.de
> Publikationen > Suche:
Universitdtsmedizin in Cottbus

Forschungs-
schwerpunkte
Regionale Versor-
gungsforschung;
Knowledge Trans-
lation; Patient
Involvement

Jahresetat
keine Angabe

Kontakt
Medizinische
Hochschule
Brandenburg Theo-
dor Fontane,
Institut fir Ver-
sorgungs- und
Gesundheitssys-
temforschung,
Seebad 82/83,
15562 Ridersdorf
bei Berlin
Telefon:

033638 83992
E-Mail:
dawid.pieper@
mhb-fontane.de

fgw-

branden-

burg.de

> Mitglieder

> Versorgungs- und
Gesundheits-
systemforschung

Notizen

Die Politik muss haufig schnelle
Entscheidungen treffen

... an Prof. Dr. Dawid Piepetr, Leiter des Instituts
fiir Versorgungs- und Gesundheitssystemfor-
schung (IVGF) an der Medizinischen Hoch-
schule Brandenburg Theodor Fontane

Was ist derzeit lhre wichtigste wissen-
schaftliche Fragestellung?

Wir beschéftigen uns aktuell intensiv mit
Leitlinien - und zwar aus mehreren Blickwin-
keln. Dazu zihlen Barrieren und forderliche
Faktoren der Befolgung von Leitlinien(-Emp-
fehlungen) wie auch Fragen zu Implementie-
rung, lokaler Anpassung sowie der Integra-
tion von Entscheidungshilfen in Leitlinien,
um Shared Decision Making zu unterstiitzen.

Wie fordern Sie die Kooperation wissen-
schaftlicher Disziplinen und die Netzwerk-
bildung?

Versorgungs- und Gesundheitssystemfor-
schung sind immer interdisziplindr — ohne
geht es nicht. Diese Vielfalt ist einerseits
schon und macht das Fach zu einem span-
nenden Gebiet. Andererseits bringen die Per-
sonen Sprache und Verstdndnis ihrer Diszi-
plin mit. Daher kommt der Kommunikation
und dem stdndigen Austausch eine besondere
Rolle zu.

Ist die Politik gut beraten, wenn sie auf die
Wissenschaft hort?

»Die Wissenschaft“ gibt es nicht. Es gibt
wissenschaftliche Erkenntnisse und die sollte
die Politik haufiger beriicksichtigen. Aber dies
ist keineswegs einfach, denn wissenschaftli-
che Erkenntnisse sind nicht immer eindeutig;
die Qualitat und damit Aussagekraft wissen-
schaftlicher Arbeiten ist sehr unterschiedlich.
Ferner konnen Wertekonflikte entstehen. Bis
es in der Wissenschaft zu einer Frage einen
Konsens gibt, vergehen oft Jahrzehnte. Die
Politik muss aber haufig schnelle Entschei-
dungen treffen.
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STUDIUM |

Advanced Nursing

Practice

Die Universitit Oldenburg bietet ab
dem Wintersemester 2024/25 einen
berufsbegleitenden Masterstudien-
gang ,,Pflege — Advanced Nursing
Practice” an. Das fiinf Semester um-
fassende Studium richtet sich an
Pflegefachpersonen. Es soll diese zu
Advanced Practice Nurses ausbil-
den und zur wissenschaftsbasierten
Handlungs- und Entscheidungs-
kompetenz in der direkten pflegeri-
schen Interaktion befdhigen.

uol.de/anp

Buchtipps

STUDIUM I

Digitalisierung im
Gesundheitswesen

Die Rheinland-Pfélzische Techni-
sche Universitat Kaiserslautern-
Landau bietet zum Wintersemester
2024/25 erstmals den berufsbeglei-
tenden Master-Fernstudiengang
»Sport- und Gesundheitstechno-
logie” an. Pro Semester kostet das
Studium 1.590 Euro. Die Regelstu-
diendauer betragt vier Semester.

fernstudium.rptu.de
> Fernstudienangebote
> Gesundheit > Sport- und
Gesundheitstechnologie

STUDIUM 111

Angewandte

Psychologie

Ab dem Wintersemester 2024/25
startet an der Hochschule Nie-
derrhein der Studiengang ,An-
gewandte Psychologie”. Das auf
sechs Semester ausgelegte Bache-
lorstudium orientiert sich an den
Empfehlungen der Deutschen Ge-
sellschaft fiir Psychologie. Die Stu-
dierenden lernen unter anderem,
gesundheitspsychologische Pré-
ventionskonzepte zu entwickeln.

hs-niederrhein.de/
angewandte-psychologie

Zur Person

Prof. Dr. Benjamin
Ewert,

Hochschule Fulda,
Fachbereich Gesund-
heitswissenschaften

Kontakt

Leipziger StraBe 123,
36037 Fulda
Telefon:

0661 96406075
E-Mail:
benjamin.ewert@
gw.hs-fulda.de

hs-fulda.de/
gesundheitswissen-
schaften

Thema: Gesundheitspolitik

Thomas Gerlinger, Rolf Rosenbrock
Gesundheitspolitik

Eine systematische Einfiihrung
Dieses Standardwerk, das inzwischen
in einer vierten, vollstindig iiberarbei-
teten und erweiterten Auflage vorliegt,
liefert einen Uberblick zu gesundheits-
politischen Handlungsfeldern wie
der Pravention, dem Krankenver-
sicherungssystem, der ambulanten
und stationdren Versorgung oder der
Langzeitpflege. Aufierdem werden
Steuerungsprobleme, wie die Integra-
tion von Versorgungsstrukturen, und
der Einfluss der Europédischen Union
auf die deutsche Gesundheitspolitik
in den Blick genommen.

(Hogrefe 2024)

Franz Knieps (Hrsg.)
Gesundheitspolitik

Akteure, Aufgaben, Losungen

Wer eine gut verstiandliche Erlidute-
rung der historischen Entwicklung

GGW 2024 - Jg. 24, Heft 3

des deutschen Krankenversicherungs-
systems und der Grundlagen des deut-
schen Gesundheitswesens sucht, dem
sei dieser Band empfohlen. Die Bei-
trage diskutieren wichtige Zukunfts-
fragen des Gesundheitswesens wie die
Aufwertung von Heilberufen sowie die
Resilienz der Selbstverwaltungsstruk-
turen.

(MWV 2017)

Kathrin Loer

Gesundheitspolitik

Eine Einfiihrung

Dieses kompakte Lehrbuch fiihrt die
Leserinnen und Leser in die politi-
schen Zustdndigkeiten, Mafinahmen
und Prozesse der praventiven und ku-
rativen Versorgung in Deutschland
ein. Erkenntnisreich ist insbesonde-
re die Analyse, ob und inwieweit die
Corona-Pandemie zum Wandel in der
Gesundheitspolitik gefiihrt hat.
(Springer VS 2022)
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KRANKENHAUS-REPORT 2024

Strukturreform dringend notig

Der Krankenhaus-Report legt seinen
Schwerpunkt in diesem Jahr auf das
Thema , Strukturreform”. Er beleuchtet
Qualitdts- und Strukturprobleme und
skizziert Handlungsoptionen fiir eine
Reform.

Seit Jahren wird tiber den nétigen Struk-
turwandel der deutschen Krankenhaus-
landschaft diskutiert. Aktuelle Auswer-
tungen des Wissenschaftlichen Instituts
der AOK belegen erneut den Handlungs-
bedarf. Beispiel Krebsversorgung: 2022
waren 40 Prozent der Kliniken, in denen
Brustkrebsoperationen stattfanden, nicht
von der Deutschen Krebsgesellschaft oder
vergleichbar zertifiziert. Etwa 13 Prozent
der Brustkrebsfille wurden in nicht zerti-
fizierten Kliniken operiert. Dabei hat das
vom Innovationsausschuss geférderte Pro-
jekt ,Wirksamkeit der Versorgung in onko-
logischen Zentren (WiZen)“ gezeigt, dass
Brustkrebspatientinnen, die in zertifizier-

ten Zentren behandelt werden, einen Uber-
lebensvorteil von rund 20 Prozent haben.

Reformbedarf besteht auch angesichts
des durch die demografische Entwicklung
weiter verschirften Fachkraftemangels.
Gleichzeitig ist die Auslastung der Kliniken
deutlich gesunken, da sich die Nachfrage
seit der Corona-Pandemie substanziell ver-
schoben hat. Die kleinteilige Struktur der
Krankenhauslandschaft muss dringend re-
formiert werden, um die Versorgungsqua-
litdt zu verbessern und eine stabile sowie
wirtschaftliche Finanzierungssystematik
zu erreichen.

Der Report zeigt Handlungsansétze fiir
Reformen auf und thematisiert Reform-
erfahrungen aus der Schweiz und Nord-
rhein-Westfalen. Er stellt zudem Optionen
und Elemente fiir eine Neustrukturierung
der Krankenhauslandschaft vor — sowohl
im Bereich der qualitdtsorientierten Pla-
nung und der Ambulantisierung als auch
im Bereich der Vorhaltefinanzierung.

Anteil der Brust-OPs bei Brustkrebs in nicht zertifizierten Kliniken (2022)

Sachsen-Anhalt
Brandenburg
Schleswig-Holstein
Sachsen
Rheinland-Pfalz
Bayern

Thiringen

Hessen
Nordrhein-Westfalen
Niedersachsen

Bund
Meckl.-Vorpommern
Saarland
Baden-Wirttemberg
Hamburg

Bremen 1,8 (20)

Berlin

+In Sachsen-Anhalt
fand jede vierte
Brust-OP in einer
nicht zertifizierten
Klinik statt.

- Bereits 2018 war
Sachsen-Anhalt auf
dem letzten Platz
(31,4 Prozent).

+In 41 Stédten wurden
Brust-OPs bei Brust-
krebs in nicht zerti-
fizierten Kliniken
durchgefihrt,
obwohl dort eine
zertifizierte Klinik
existierte.

Angaben in Prozent (n)

WIdO

Christian Giinster,
Leiter des Forschungs-
bereiches Qualitdts-
und Versorgungs-
forschung im WIdO

»

Die Konzen-
tration der
Strukturen
muss dringend
beschleunigt
werden. Im
bisherigen
Tempo wiirde
es noch
Jahrzehnte
dauern, bis alle
Krebskranken
in zertifizierten
Zentren
behandelt
werden.

Klauber J, Wasem J,
Beivers A, MostertC,
Scheller-Kreinsen

D (Hrsg.): Kranken-
haus-Report 2024.
Schwerpunkt: Struk-
turreform. Berlin,
Heidelberg: Springer-
Verlag. 525 Seiten.
42,79 Euro

WIdO-Ticker Anmeldung zum Newsletter: wido.de/news-events/newsletter - Aktuelle Stellenaust
schreibungen: wido.de/institut-team/arbeiten-im-wido - GGW auf der WIdO-Website:
wido.de/publikationen-produkte/ggw - Kontakt zum WIdO unter 030 346462393
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WIdO

DAS WIdO AUF
KONGRESSEN

Christian Glinster
,Qualitat der
Versorgung:

Was konnen wir
messen?”,
Hauptstadt-
kongress,

Berlin, 6/2024

Irene Langner,
Uwe Eichler,
Marta Hansel,
Gisbert W. Selke
,Ver@nderungen von
Psychopharmaka-
verordnungen an
12- bis 17-jahrige
AOK-Versicherte
2017-2023%,
XXXVIII. Kongress
der Deutschen
Gesellschaft

flr Kinder- und
Jugendpsychiatrie,
Psychosomatik und
Psychotherapie
(DGKJP),

Rostock, 9/2024

GESUNDHEITSATLAS

Herzerkrankungen nehmen ab

Die Zahl der herzkranken Menschen
in Deutschland ist weiter riicklawufig.
Das und mehr zeigt die Datenaktuali-
sierung des Gesundheitsatlas
Deutschland.

Die Krankheitshiufigkeiten von korona-
rer Herzkrankheit, Herzinsuffizienz und
Herzinfarkten lagen im Jahr 2022 auf dem
niedrigsten Stand seit 2017. Von der koro-
naren Herzkrankheit (KHK) waren im Jahr
2022 8,1 Prozent der Bevolkerung ab dem
30. Lebensjahr betroffen. 2017 waren es
noch 8,8 Prozent (alters- und geschlechts-
standardisiert). Auch bei anderen Herz-
erkrankungen zeigte sich ein Riickgang:
So sank die Privalenz der Herzinsuffizienz
von 5,4 Prozent im Jahr 2017 auf 5,0 Pro-
zent im Jahr 2022. Auch die Herzinfarkt-
raten nahmen ab: von 390 Fillen auf 320
je 100.000 Menschen.

GKV-ARZNEIMITTELINDEX

Gleichzeitig zeigen die Daten aber ne-
gative Entwicklungen bei Erkrankungen,
die als wichtige Risikofaktoren fiir die Ent-
wicklung von Herzerkrankungen gelten.
So ist der Anteil der Patientinnen und Pa-
tienten mit Diabetes mellitus Typ 2 oder
mit Bluthochdruck zwischen 2017 und
2022 angestiegen.

Innerhalb Deutschlands gibt es ausge-
pragte regionale Unterschiede beziiglich
des Vorkommens von Herzerkrankungen.
Die Verteilung und alle weiteren empiri-
schen Ergebnisse sind auf der Webseite
des Gesundheitsatlas im Bereich Herz-
Kreislauf-System zu finden. Die Webseite
des Gesundheitsatlas bietet einen inter-
aktiven Einblick in die regionalen Krank-
heitshiufigkeiten von insgesamt 24 Er-
krankungen.

gesundheitsatlas-deutschland.de

Neue ATC-Klassifikation 2024

Die neue anatomisch-therapeutisch-
chemische Klassifikation (ATC) mit
Tagesdosen (DDD) fiir den deutschen
Arzneimittelmarkt ist im April dieses
Jahres erschienen.

Die Klassifikation erméglicht die trans-
parente Erfassung der Arzneimittelver-
ordnungen in Deutschland. Sie bildet die
Grundlage fiir die amtliche Fassung der
ATC-Klassifikation mit Tagesdosen fiir
gesetzliche Anwendungszwecke, die im
Fiinften Sozialgesetzbuch (SGB V) gere-
gelt sind.

Die aktuelle ATC-Klassifikation steht
zum Download bereit.

wido.de > Publikationen & Produkte
> Analytik > ATC-Klassifikation
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Anatomisch-therapeutisch-
chemische Klassifikation mit
Tagesdosen fir den deutschen
Arzneimittelmarkt

ATC-Index mit DDD-Angaben

Fricke U, Glinther J, Niepraschk-von DollenK,
Zawinell A (Hrsg.): Anatomisch-therapeu-
tisch-chemische Klassifikation mit
Tagesdosen fiir den deutschen Arzneimittel-
markt. ATC-Index mit DDD-Angaben.

Berlin: WIdO 2024, Stand: April 2024

Foto: WIdO
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Kl im Gesundheitswesen -
Definitionen und Typologien

von Anna Meinhardt und Silvia Straub

Abstract

Kiinstliche Intelligenz (KI) durchdringt alle
Lebensbereiche. Das Gesundheitswesen ist von
dieser Entwicklung nicht ausgenommen. Die

Kl ist mit ihren vielfdltigen Anwendungsmog-
lichkeiten ein Meilenstein in der Geschichte

der Gesundheitsversorgung und wird sogar als
Schliisseltechnologie der Zukunft betrachtet.
Wir haben erst damit begonnen, an der Ober-
fléiche der Mdglichkeiten zu kratzen. Kl kann zu
weitreichenden Verbesserungen der Prozesse im
Gesundheitswesen und der Qualitdt der Patien-
tenversorgung fiihren und hat ein erhebliches
Kostensenkungspotenzial. Um eine Bewertung
von Chancen und Risiken der Kl im Gesundheits-
wesen vornehmen zu kénnen, ist ein umfas-
sender Uberblick tiber die Begrifflichkeiten und
Typologien von Kl genauso unabdingbar wie

die Betrachtung der Anwendungsbereiche und
Einsatzmdglichkeiten.

Schliisselwaorter: kiinstliche Intelligenz,
Medizintechnik, Big Data, Digitalisierung

Artificial intelligence (Al) permeates all areas
of life. The healthcare sector is not exempt
from this development. Al with its diverse range
of applications represents a milestone in the
history of healthcare and is even regarded as
a key technology of the future. We have only
just begun to scratch the surface of its possibi-
lities. Al can lead to significant improvements
in healthcare processes and in the quality of
patient care, and it has considerable potential
for cost reduction. In order to assess the oppor-
tunities and risks of Al in the healthcare sector,
it is mandatory to have a comprehensive over-
view both of the terminology and typologies of
Al and of the possible areas of its application
and use.

Keywords: artificial intelligence, medical
technology, big data, digitalization
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1 Klinstliche Intelligenz

Der Mensch ist mit seiner vielseitigen Intelligenz Vor-
bild fiir die Schaffung von KI-Systemen. Menschliche
Intelligenz beschreibt ,die Fihigkeit, aus Erfahrungen
zu lernen, Probleme zu l6sen und sich an neue Situa-
tionen anzupassen® (Myers 2023, 431). Als Teilgebiet
der Informatik versucht kiinstliche Intelligenz (KI),
menschliche kognitive Fahigkeiten wie Lernen, Planen
oder Problemldsen in Computersystemen zu verwirkli-
chen (Straub 2022). KI ahmt damit einerseits mensch-
liches Verhalten nach. Andererseits dient KI der selbst-
stindigen, unabhingigen und bestmoglichen Bearbei-
tung von Problemen und Aufgaben (Pfannstiel 2022).
KI beschreibt somit ,,den Einsatz von Geriten, Compu-
tern, Softwareprogrammen, Maschinen und Technolo-
gien, die basierend auf Algorithmen agieren und ihre
Umgebung analysieren. Durch Algorithmen, von Men-
schen entwickelte Abfolgen von Rechenvorschriften,
wird ein durch die Maschine autonomes Problemldsen,
Durchfiihren von Aufgaben und Nachbilden von kom-
plizierten Prozessen ermoglicht® (Pfannstiel 2022, 2).

1.1 Starke und schwache Ki

Unterschieden wird dabei in starke und schwache KI.
Die schwache KI wird auch als methodische KI bezeich-
net, denn sie kann weder selbststindig noch in einem
universellen Sinn lernen. Sie lernt, indem sie Erken-
nungsmuster trainiert oder grofde Datenmengen ab-
gleicht oder diese hinsichtlich spezifischer, wiederkeh-
render Thematiken untersucht. Zur schwachen KI ge-
hort insbesondere die Automatisierung von Prozessen,
aber auch die Erkennung und Verarbeitung von Sprache
und Bildern. Digitale Assistenzsysteme wie Alexa und
Siri werden der schwachen KI zugeordnet. Im Gegen-
satz dazu erkennt die starke KI dhnlich wie der Mensch
selbststindig Aufgaben und erarbeitet sich autonom
und iibergreifend das notwendige Wissen zur Losung
der zugrunde liegenden Fragestellungen. Dabei kénnen
die Losungen auch neu beziehungsweise kreativ sein.
Bis heute existiert jedoch noch keine Ausformung einer
starken KI - diese ist noch eine Zukunftsvision.

1.2 Generative Kl

Im Rahmen der schwachen KI ist die generative KI eine
Besonderheit. Sie entwickelt durch Lernen neue Inhalte.
Ziel der generativen Kl ist, ,moderne Lernende Systeme,

wie Maschinen, Roboter und Softwaresysteme, zu be-
fahigen, abstrakte Aufgaben und Probleme auch unter
verdnderten Bedingungen eigenstindig zu bearbeiten
und zu 16sen, sodass kein Mensch einen expliziten Lo-
sungsweg programmieren muss. Mithilfe von Lernver-
fahren konnen solche Systeme im laufenden Betrieb
weiterlernen: Sie verbessern die vorab trainierten Mo-
delle, erweitern ihre Wissensbasis sowie ihre Fahigkei-
ten (SKills)“ (Straub 2022, 585). Vorausgesetzt werden
hierbei eine grofde Menge an Beispieldaten, um fiir spe-
zielle Algorithmen mittels Mustererkennung Modelle zu
entwickeln, die dann auf neue, unbekannte Situationen
angewendet werden. In diesen Zusammenhang gehort
auch der Begriff des deep learning. Hierbei werden auf
der Basis von grofden Datensétzen (big data) komplexe
Muster erkannt. ,,Big Data sind Datenmengen, die sich
durch ihr Volumen (Volume), die Vielfalt (Variety) der
Datentypen und eine hohe Geschwindigkeit (Velocity)
auszeichnen. Die Qualitét der Daten (Veracity) ist dabei
oft noch unsicher. Es handelt sich hdufig um grofitenteils
unstrukturierte Daten, die etwa von sozialen Netzwerken
oder mobilen Geriten stammen (Internet of Things, IoT).
Big Data umfasst auflerdem Losungen und Systeme, die
dabei helfen, mit diesen Datenmengen umzugehen, um
darin beispielsweise neue Muster und Zusammenhéinge
zu erkennen” (Acatech, zitiert nach Straub 2022, 585).

2 Typologie

Um das Potenzial von KI zu verstehen, wird sie in vier

Typen eingeteilt:

1. Reaktive Maschinen (reactive machine) erfiillen eine
bestimmte Aufgabe, indem sie auf Informationen re-
agieren. Die reine Texterkennung fillt ebenso unter
diese Kategorie wie die Auswertung von Bildern.

2. KImit begrenzter Speicherkapazitit (limited memo-
ry) nutzt im Rahmen der ihr gegebenen Informa-
tionen vorangegangene Erfahrungen, um optimale
Entscheidungen zu treffen. Die gespeicherten In-
formationen kénnen, auch wenn der Begriff limited
memory anderes suggeriert, ein betrichtliches Aus-
maf annehmen. Zur KI mit begrenzter Speicherka-
pazitét gehort beispielsweise ChatGPT.

3. KI mit Theorie des Geistes (theory of mind) entwi-
ckelt ein menschenihnliches Verstédndnis, Wissen
und Bewusstsein.

4. KI mit Selbsterkenntnis (self awareness) ist nicht
mehr von der Intelligenz des Menschen zu unter-
scheiden, sie hat ein umfassendes Verstindnis von
sich selbst sowie menschliche Erkenntnisse.
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Quelle: nach Glauner 2022; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 1 Funktionsweise von Expertensystem und maschinellem Lernen
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Expertensysteme treffen fiir den Menschen verstdndliche Entscheidungen, maschinelles Lernen erkennt Muster.

Wihrend reaktive Maschinen und KI mit begrenzter
Speicherkapazitét bereits viele Anwendungsbereiche
haben, gibt es zu den Kategorien 3 und 4 (noch) keine
Entwicklungen.

3 Anwendungsgebiete

KI-Methoden werden in zwei grundlegend verschiede-
ne Bereiche unterteilt: Expertensysteme und maschi-
nelles Lernen (machine learning, ML). Sie haben ihre
speziellen Anwendungsgebiete je nach Verfligbarkeit
und Qualitit der Daten, Rechenressourcen und wei-
teren Herausforderungen. Expertensysteme treffen
dabei fiir den Menschen verstdndliche und nachvoll-
ziehbare Entscheidungen. Beim ML werden in Daten-
sdtzen Muster erkannt und gelernt. Das erfordert we-
niger Wissen liber eine Problemstellung (Glauner 2022)
(Abbildung1).

3.1 Big Data

Algorithmen auswerten, Muster erkennen und daraus
bereits Erlerntes reproduzieren, kiinftig sogar etwas
Sinnvolles lernen und gar Neues generieren, darin liegt
ebenfalls eine Stirke von KI. Dazu miissen Daten in
grofier Menge zentral im immer gleichen Format vor-

liegen. Existieren massenhaft standardisierte Daten,
also Big Data, konnen vortrainierte Modelle visuelle
Mustererkennung durchfiihren.

3.2 Expertensysteme

Expertensysteme waren unter den ersten KI-Anwen-
dungen. Ihre Stérke ist es, Problemldsungen und Hand-
lungsempfehlungen aus einer Wissensbasis abzuleiten.
Durch eine Sammlung und Verallgemeinerung des Wis-
sens von Fachexperten werden Regeln erstellt, die dann
auf Eingaben angewendet werden, um Vorhersagen
oder Entscheidungen zu treffen. Die KI kann hierbei je-
derzeit raum- und zeitunabhingig Losungen komplexer
Probleme generieren und arbeitet quasi als Experte in
einem begrenzten Fachgebiet fiir den Menschen.

3.3 Machine Learning

Modelle, die auf ML beruhen, beziehen nicht direkt das
Wissen von Experten ein. Sie untersuchen vielmehr
Beispiele im Hinblick auf zugrunde liegende Muster.
Grofde Datenmengen werden im Rahmen von ML ver-
wendet, um Maschinen (genauer: digitale Computer-
systeme) mittels statischer Algorithmen, auch Lern-
algorithmen genannt, zu trainieren. Die Maschine lernt
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aus einem Hypothesenraum (Modell), Dinge zu klassi-
fizieren sowie abstrakte Muster und Korrelationen zu
identifizieren. Dabei bildet der Lernalgorithmus im
Rahmen des Trainings vorgegebene Daten auf ein ma-
thematisches Modell (Hypothesenkarte) ab und passt
dieses Modell immer wieder an neue Daten an, sodass
er die bekannten Informationen auf neue Fille verall-
gemeinern und entsprechende Erfahrungswerte ablei-
ten kann. Mit Speicherung des gefundenen Lésungs-
weges kann die Maschine fiir vergleichbare Themati-
ken und vergleichbare Daten Ergebnisse vorhersagen,
ohne explizit hierauf programmiert zu sein. Ziel ist
dabei eine immer genauere Vorhersage und eine bes-
sere Entscheidung durch das Lernen mit immer neuen
Daten. Eine hohe Anwendungsrelevanz hat dies ins-
besondere bei Problemen, die zu kompliziert sind, um
sie mit Regeln zu beschreiben, bei denen es aber viele
Daten gibt, aus denen Losungswege ermittelt werden
konnen. ML interagiert hier stark zwischen den Daten
und der ML-Methode, um Regeln und Losungswege zu
entwickeln; die Lésungswege sind nicht eindeutig dar-
stellbar (Jung 2024). Basierend auf der Bewertung der
Qualitét der Riickmeldungen - also welcher Output fiir
bestimmte eingegebene Datenpunkte erwartet wird —
werden drei Hauptformen von ML unterschieden: iiber-
wachtes Lernen (supervised learning), uniiberwachtes
Lernen (unsupervised learning), verstirkendes Lernen
(reinforcement learning).

3.3.1 Uberwachtes Lernen

Am héufigsten wird das iiberwachte Lernen eingesetzt.
Dabei lernt die Maschine anhand von Datensétzen, bei
denen fiir jede Eingabe ein bestimmter Output-Wert
bekannt ist. Die Datensitze werden dabei als markiert
oder gelabelt bezeichnet. Somit hat die Maschine Ant-
wortschliissel auf bestimmte Eingaben und kann die
Ergebnisse des Lernprozesses anhand der bekannten,
richtigen Ergebnisse vergleichen und iiberwachen.
Die Herausforderung des tiberwachten Lernens ist da-
bei die Einordnung der hohen Datenmenge und ihrer
Komplexitit, aus der Algorithmen gebildet werden
miissen. Das Ziel besteht darin, dass das Modell auch
fiir neue Daten entsprechende Ergebnisse liefert.

3.3.2 Uniiberwachtes Lernen

Im Gegensatz dazu gibt es beim uniiberwachten Ler-
nen keine Antwortschliissel. Die Maschine muss die
Eingabedaten hinsichtlich ihrer Strukturen untersu-
chen und aus den Daten charakteristische Muster und
Zusammenhinge ableiten, die zu bestimmten Vorher-
sagen flihren. Dies kann einerseits anhand von Cluste-

ringverfahren ermittelt werden. Hierbei werden Daten-
punkte in unterschiedliche Untergruppen eingeteilt,
die sich durch bestimmte charakteristische Merkmale
voneinander unterscheiden, sodass die Datenpunk-
te der jeweiligen Untergruppe dhnlicher zueinander
sind als zu den Datenpunkten auferhalb des Clusters.
Andererseits gibt es die Moglichkeit von Feature-Lern-
methoden, die numerische Merkmale bestimmen und
Datenpunkte mit diesen Merkmalen effizient verarbei-
ten (Jung 2024).

3.3.3 Verstdrkendes Lernen

Beim verstirkenden Lernen gibt es weder feste Ein-
gaben noch Antwortschliissel. Die Maschine lernt aus
einer Reihe von zuldssigen Aktionen, Regeln und poten-
ziellen Endzustinden. Dazu muss sie eine Umgebung
beobachten. Sie lernt mittels Erfahrungen und Beloh-
nungen. Die Maschine entwickelt dabei eine Strategie,
um moglichst viele Belohnungen zu erhalten. Eine Be-
lohnung ist dabei numerisch; sie ist in den Algorithmus
programmiert mit dem Ziel, das System zu erfassen.

3.4 Deep Learning
und neuronale Netze

Deep Learning ist ein Teilbereich des ML (Abbildung 2)
und imitiert das menschliche Gehirn anhand der Ana-
lyse grofder Datensitze durch mehrschichtige neuro-
nale Netze. Sie wiederum sind Algorithmen nach Vor-
bild des menschlichen Gehirns, in dem Nervenzellen
Synapsen bilden, die miteinander verkniipft werden.
Eingangsneuronen werden dabei iiber die Zwischen-
neuronen auf unterschiedliche Weise mit den Aus-
gangsneuronen verkniipft, durch Trainingsdaten
lernen diese Netze. Sie verbessern dabei kontinuier-
lich ihre Genauigkeit. Neuronale Netze konnen aus
verschiedenen Datenquellen (Texte, Bilder etc.) und
scheinbar zusammenhanglosen Informationen wich-
tige Informationen oder Muster extrahieren, um diese
auf unbekannte Daten anzuwenden. Basierend auf die-
sen Mustern werden dann Vorhersagen, beispielsweise
uber Krankheitsrisiken oder -verldufe, getroffen.

4 Einsatzmoglichkeiten

Im Folgenden werden exemplarisch verschiedene Ein-
satz- und Entwicklungsmoglichkeiten von KI im Ge-
sundheitswesen dargestellt.
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Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 2 Deep Learning und sein Platz in der KI
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4.1 Spracherkennung

Im Rahmen der Spracherkennung kénnen gespro-
chene Texte prazise transkribiert, interpretiert und
verarbeitet werden. Indem Arzte und Pflegekrifte die
Diktierfunktion (speech to text) bei der Ausiibung von
Routine-Dokumentationsaufgaben nutzen, werden
Arbeitsprozesse effizienter gestaltet und medizinische
Informationen digital verfiigbar gemacht. Zudem las-
sen sich KI-gestiitzt medizinische Befunde erstellen,
indem gesprochene Informationen in préizise Texte
umgewandelt werden. Die Sprachsteuerung von me-
dizinischen Gerdten wihrend der Patientenversorgung
und die Spracherkennung bei telemedizinischen An-
wendungen tragen ebenfalls zu einer Verbesserung
der Versorgungsqualitit bei. Dariiber hinaus hat die
Spracherkennung ein hohes Potenzial in der medizi-
nischen Forschung. Sie ermdglicht es, Befragungen
bei Forschungsprojekten zu transkribieren und grof3e
Mengen von sprachlichen Daten effizient und prézise
zu analysieren.

4.2 Texterkennung

KI findet weiterhin Anwendung bei der automatischen
Texterkennung. So kdnnen Texte schnell und prézise
erkannt und erfasst sowie Informationen ausgelesen
werden. Im Gesundheitswesen geht es dabei insbeson-
dere um medizinische Aufzeichnungen und Patienten-
daten. Hier hilft die Texterkennung, einen leichten

Zugriff auf relevante Informationen zu erhalten und
letztendlich schnellere und genauere Informationen
auszuwerten. Hierdurch kénnen Muster und Trends
erkannt werden, die fiir Diagnose und Behandlung
ebenso eine Rolle spielen wie fiir die Abrechnung.

4.3 Bilderkennung

Dank maschinellen Lernens kann KI enorme Mengen
an medizinischen Daten analysieren sowie Muster und
Anomalien identifizieren, die fiir Arzte schwer erkenn-
bar wéiren. Bildgebende Verfahren wie MRTs und CT-
Scans kénnen mithilfe von KI préziser ausgewertet
werden, was zu schnelleren und genaueren Diagnosen
fiihrt. Hier miissen zunichst Datenbanken aufgebaut
und systematisiert werden, denn beispielsweise um
90 Grad gedrehte Bilder und unterschiedliche Spra-
chen der Beschreibungen bedeuten bereits Hindernis-
se. Erst dann kann die KI ihren Nutzen auch entfalten.
Deshalb erscheint die KI gerade in der Dermatologie
und Onkologie niitzlich, wo KI beispielsweise fiir die
Erkennung von Hautkrebs eingesetzt wird (Kuo at al.
2023). Dies lasst sich auch auf die Radiologie tibertra-
gen. KI-Anwendungen beziehungsweise Algorithmen
kénnen bei Rontgenuntersuchungen, bei der Klassifi-
zierung von Notfallbefunden und bei der Benachrich-
tigung relevanter medizinischer Fachkrifte unterstiit-
zen (Luo et al. 2023). Wiinschenswert fiir die Zukunft
wére die Erkennung von Gesundheitszustinden und
die Vorhersage von Gesundheitsergebnissen.
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4.4 Automatisierung

Die Automatisierung und Optimierung administra-
tiver Aufgaben wie Terminplanung, Erinnerungen,
medizinische Abrechnung, Schadensbearbeitung, Be-
standsverwaltung, Lieferkettenmanagement, Verwal-
tung der elektronischen Patientenakte, Patiententriage
und -weiterleitung, Spracherkennung und Transkrip-
tion setzt KI ein (Olaoye und Oluwasyi 2023). KI kann
auch bei der Auswahl und Rekrutierung von Gesund-
heitspersonal zur Anwendung kommen, indem bei-
spielsweise Lebensliufe gescreent werden oder eine
pradiktive Talentanalyse vorgenommen wird (Burell
und McAndrew 2023). Ebenfalls kann KI zum Manage-
ment nachhaltiger und effektiver Lieferketten, bei der
Optimierung einer intelligenten Auswahl sowie in Si-
mulationsexperimenten eingesetzt werden (Long et al.
2023). Gleiches gilt fiir den Vertrieb: KI kann potenziel-
le Interessenten finden, Leads generieren, Kunden und
Patientenbediirfnisse identifizieren und Kaufwahr-
scheinlichkeiten errechnen (Rainsberger 2021).

4.5 Expertensysteme

Im Rahmen von Expertensystemen vermag KI bei-
spielsweise im Rettungsdienst als Entscheidungshilfe
zu dienen, aber auch zur Analyse medizinischer Daten,
zur Optimierung von Behandlungspldnen, zur Verbes-
serung der Reaktionszeit und zur Automatisierung re-
petitiver Aufgaben (Waheed 2023).

4.6 Robotik

Die Deep-Learning-Forschung birgt im Rahmen der
Robotik Potenzial fiir die laparoskopische Chirurgie,
also bei Operationen im Bauch- und Beckenraum. KI
unterstiitzt robotische Systeme in der Chirurgie, in-
dem sie prézise Bewegungen ermoglicht und dem
Chirurgen Feedback in Echtzeit gibt. Damit werden
exakte und minimalinvasive Eingriffe ermdglicht.

Zudem kénnen Serviceroboter Pflegekrifte von
Routineaufgaben entlasten. Dennoch ist die Robotik
in ihren Methoden begrenzt. Das gilt auch noch fiir
Operationssysteme wie Da Vinci, die derzeit hinter den
Erwartungen zuriickbleiben (Anteby et al. 2021).

4.7 Forschung

2020 berichteten Forscher des Massachusetts Institute
of Technology (MIT) (Stokes et al. 2020) liber die Ent-
deckung einer neuen Verbindung mit antibakterieller
Aktivitit, Halicin, mithilfe des Einsatzes einer Neural-
Network-Machine-Learning-Methode. Auf diese Weise
kann KI in der Forschung dazu beitragen, beispiels-
weise neue Medikamente zu finden. Leider sind sol-
che Meldungen noch selten. Die notwendigen Voraus-
setzungen (Daten) liegen durchaus nicht tiberall vor.

4.8 Personalisierte Medizin

Eher in den Kinderschuhen steckt KI in der personali-
sierten Medizin und pradiktiven Analytik zur Vorher-
sage von Krankheitsrisiko, Optimierung von Behand-
lungspldnen und Interventionen.

4.9 Chatbots und Apps

Chatbots, die auf KI basieren, konnen Patienten bei
der Gesundheitsiiberwachung, der Medikamenten-
einnahme, der Terminplanung und der Bereitstellung
von Gesundheitsinformationen unterstiitzen. KI kann
ebenfalls im Rahmen von Apps eingesetzt werden zur
Beratung, Uberwachung oder Anleitung von Patien-
ten. So gibt es Apps fiir Diabetiker zur Anleitung bei
Insulininjektion, zur Erkennung von glykdmischen
unerwiinschten Ereignissen und zur Uberwachung von
Diabetes-Komplikationen (Kaur et al. 2023).

5 Ausblick

KI hat mit ihren vielfdltigen Anwendungsmoglich-
keiten im Gesundheitswesen ein hohes Potenzial, um
personalisierte Medizin, Prdzisionsmedizin und pra-
diktive Gesundheitsanalyse voranzutreiben. Die Kom-
bination von KI mit anderen Technologien wie Geno-
mik, IoT und Telemedizin verspricht eine zunehmend
integrierte und effiziente Gesundheitsversorgung.
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Maschinelles Lernen in
der medizinischen Versorgung

von Kai Wehkamp

Abstract

Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich kiinst-
licher Intelligenz und prégt mit einigen bahnbre-
chenden Innovationen die 6ffentliche Diskussion.
Trotz einer Vielzahl an Projekten in Wissenschaft
und Entwicklung gibt es in Deutschland bislang
nur wenig erfolgreichen Transfer in die ange-
wandte Patientenversorgung. Hintergrund sind
verschiedene Herausforderungen, unter anderem
das Fehlen einer systematischen Verfligbarkeit
homogener Daten und eines Nachweises des
tatsdchlichen Versorgungsnutzens. Trotzdem
existieren bereits zugelassene Anwendungen, die
verschiedene Aufgaben libernehmen kénnen. Um
das Potenzial des maschinellen Lernens in der
angewandten Patientenversorgung kiinftig besser
zu erschlieBBen, sollten verschiedene Voraus-
setzungen im Bereich der Regulierung, der tech-
nischen Infrastruktur und der Integration in das
Gesundheitssystem diskutiert werden.

Schliisselworter: maschinelles Lernen,
Daten, Digitalisierung, Medizinprodukt

Machine learning is a subdomain of artificial
intelligence and is shaping the public debate
with a number of disruptive innovations.
However, despite a large number of projects in
science and development, there has been little
successful transfer to applied patient care in
Germany so far. There are various challenges
behind this, including the lack of systematic
availability of homogeneous data and the lack
of evidence-based proof of an actual benefit
to care. Nevertheless, approved applications
already exist and they can take on various
tasks. In order to realize the potential of
machine learning in applied patient care more
effectively, various prerequisites in terms of
regulation, technical infrastructure and inte-
gration into the healthcare system should be
discussed.

Keywords: machine learning,
data, digitalization, medical device
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1 Herausforderungen

1.1 Definitionen

Kiinstliche Intelligenz (KI) bezeichnet digitale Anwen-
dungen, die Aufgaben ausfiihren, fiir die natiirlicher-
weise menschliche Intelligenz noétig ist. Hierunter fal-
len die seit Jahrzehnten in Anwendung befindlichen
Anwendungen der sogenannten symbolischen kiinst-
lichen Intelligenz. Diese basieren auf von Menschen
vorgegebenen und einprogrammierten Regelwerken,
mit denen aus den jeweiligen Eingaben logisch nach-
vollziehbare Ergebnisse abgeleitet werden. Im aktu-
ell gdngigen Sprachgebrauch wird der Begriff KI hiu-
fig unscharf mit dem des maschinellen Lernens (ML)
gleichgesetzt. Es ist aber wichtig, zwischen ML und
klassischen Formen von KI zu unterscheiden, da sich
fiir ML-Anwendungen besondere Herausforderungen
und Limitationen ergeben. Dieser Artikel bezieht sich
primér auf ML.

ML ist dadurch gekennzeichnet, dass digitale Com-
putersysteme (Maschinen) aus groféen Datenmengen
(big data) abstrakte Muster ableiten beziehungsweise
erlernen. Im Gegensatz zur symbolischen KI lassen
sich die auf ML beruhenden Regeln beziehungswei-
se Muster nicht eindeutig und transparent darstel-
len. Es gibt drei unterschiedliche grundséatzliche Me-
thoden des ML, die auch kombiniert werden kénnen:
Das uniiberwachte Lernen (unsupervised learning),
das bestdrkende Lernen (reinforcement learning) und
das tiberwachte Lernen (supervised learning). Auch
wenn alle drei Lernformen fiir Wissenschaft und Ent-
wicklung relevant sind, finden sich unter den bereits
als Medizinprodukt zugelassenen ML-Anwendungen
bislang liberwiegend Anwendungen, die auf {iber-
wachtem Lernen basieren. Sogenannte Large-Lan-
guage-Modelle (LLM) kombinieren die drei benann-
ten Formen des ML, um damit sprachbasiert Wissen
zu verarbeiten.

1.2 Transfer in die Versorgung

Die Anzahl wissenschaftlicher Publikationen im Be-
reich KIund ML in der Medizin ist in den vergangenen
Jahren mit zuletzt mehr als 60.000 Publikationen pro
Jahr stark angestiegen (Shi et al. 2023). Diese Entwick-
lung und die damit verbundene mediale Aufmerksam-
keit spiegeln sich bislang aber nicht in der medizini-

schen Praxis wider, das heift, es gibt in Deutschland
bislang nur wenige zugelassene ML-Anwendungen
im Routineeinsatz. Die Tauglichkeit von ML-basier-
ten Anwendungen fiir die angewandte Versorgung im
Gesundheitswesen definiert sich analog zu der von an-
deren medizinischen Verfahren. Essenziell ist ein evi-
denzbasierter Mehrwert fiir die Patientenversorgung
im Vergleich zum bestehenden Standard. Dieser kann
sich durch einen unmittelbaren medizinischen Nut-
zen oder durch eine Steigerung der Effizienz zeigen.
Die Herausforderungen, um solche ML-Anwendun-
gen zu entwickeln, sind vielschichtig und nicht leicht
zu 16sen. Grundlage fiir die Entwicklung zuverlassiger
ML-Anwendungen sind umfangreiche, konsistente
digitale Daten, die die Realitit moglichst verzerrungs-
frei abbilden. Dabei steigen die Herausforderungen
mit der Komplexitit der verarbeiteten Daten. Viele
Medizinprodukte verarbeiten inzwischen erfolgreich
monomodale, eher statische Daten. Die Verarbeitung
multimodaler, unstrukturierter Echtzeit-Daten bewegt
sich hingegen an der Grenze des aktuell Machbaren.
Hinzu kommen weitere Herausforderungen wie Daten-
schutz, Performance der digitalen Infrastruktur oder
Reproduzierbarkeit der Ergebnisse in verschiedenen
Settings mit heterogenen Daten. Besondere Relevanz
hat zudem die Einbindung neuer ML-Modelle in die
bestehenden medizinischen Versorgungsprozesse: Da
viele Anwendungen aktuell noch als Einzelldsungen
entwickelt werden, lassen sie sich oft noch nicht prak-
tikabel in die medizinische Routine integrieren (Cabit-
za et al. 2020; Wehkamp et al. 2023).

2 ML in der Versorgung

Es gibt Forschungs- und Entwicklungsansitze fiir KI
beziehungsweise ML iiber die gesamte Bandbreite der
Gesundheitsversorgung und der damit verbundenen
Lebens-, Versorgungs- und Wirtschaftsbereiche. Viele
Pressemeldungen zu medizinischen KI-Anwendun-
gen beziehen sich allerdings nur auf experimentelle
Studien, deren weitere Entwicklung oft noch Jahre
von einer moglichen Zulassung als Medizinprodukt
entfernt ist. Entsprechend ist es wichtig, zwischen
Wissenschaft, Entwicklung und tatsidchlich fiir den
Routineeinsatz zugelassenen Produkten zu unter-
scheiden.

In den USA werden die von der Federal Drug Ad-
ministration (FDA) zugelassenen ML-basierten Anwen-
dungen regelméifiig in einem zentralen Verzeichnis
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verdffentlicht, in dem sich bereits mehr als 880 zuge-
lassene Medizinprodukte finden (FDA 2024). Der Grof3-
teil basiert auf der Verarbeitung von Bildern und ande-
ren monomodalen Daten. In Deutschland fehlt leider
bislang eine entsprechende systematische Ubersicht.
Insgesamt ist hier von wenigen Dutzend zugelassenen
Anwendungen auszugehen, von denen die meisten nur
an ausgewdhlten Standorten in der tatsdchlichen Ver-
sorgung eingesetzt werden.

Die folgende, nicht abschlieende Ubersicht stellt
verschiedene Kategorien von Aufgaben dar, fiir die es
bereits zugelassene ML-basierte Anwendungen gibt
oder fiir die diese bald erwartet werden (Abbildung 1).

2.1 Bildanalyse

Die Analyse von Bilddaten zur Detektion auffilliger
Strukturen ist das aktuell am weitesten verbreitete
Anwendungsgebiet fiir ML. Ublicherweise basieren
die Anwendungen auf liberwachtem Lernen: In gro-
3en Bilddatensidtzen werden die zu identifizieren-
den Entitdten zundchst durch menschliche Experten
markiert, um hiermit dann das jeweilige System zu
trainieren. Auch in Deutschland gibt es bereits zu-
gelassene Anwendungen, die beispielsweise tumor-
verddchtige Strukturen in Lungen-CTs oder in Mam-
mographien, maligne Hautveridnderungen oder ver-
dichtige Darmpolypen in der Koloskopie erkennen
koénnen. Die Leistung der ML-Systeme ist dabei der
der menschlichen Experten ebenbiirtig oder tiber-
steigt sie sogar (Chamberlin et al. 2021; Haenssle et al.
2020; Repici et al. 2020; Romero-Martin et al. 2022).
Auch in der Analyse histopathologischer Bilder wer-
den bald die ersten Zulassungen erwartet (Hartman
2024). Die eigentlichen Herausforderungen liegen
dabei oft nicht mehr in der Giite des jeweiligen ML-
Systems, sondern in der wertschaffenden Integration
in die bestehenden medizinischen Prozesse und di-
gitalen Systeme. Ein gelungenes Beispiel hierfiir ist
die Erkennung auffilliger Darmpolypen: Die entspre-
chenden ML-Systeme werden direkt in den digitalen
Bilddatenfluss der bereits vorhandenen Koloskopie-
Systeme integriert. Der Untersucher kann dadurch
ohne zuséatzlichen Aufwand das System zuschalten
und sich Auffélligkeiten in Echtzeit markieren lassen.
In der Radiologie oder Pathologie hingegen ist die In-
tegration schwierig, solange sich die neuen ML-Sys-
teme nicht in die bereits vorhandenen Befundungs-
systeme integrieren lassen. Wenn zu analysierende

Bilder umstindlich in ein separates System iibertra-
gen werden miissen, in dem dann nur ausgewéhlte
Entitdten erkannt werden, ergibt sich nur fiir sehr
dezidierte Aufgaben ein Mehrwert.

2.2 Verarbeitung einfacher
strukturierter Messwerte

In der Medizin gibt es verschiedene, relativ struktu-
rierte Messwerte, die als monomodale Daten (der Aus-
druck bezeichnet eine bestimmte Art von Daten) im
zeitlichen Verlauf dargestellt und interpretiert wer-
den konnen. Beispiele hierfiir sind die Ableitung von
elektrischen Impulsen des Herzens (EKG), des Gehirns
(EEG) oder der Verlauf des Glukosespiegels im Blut.
Auch hier lassen sich ML-Systeme als iiberwachtes
Lernen anhand von Datenséitzen trainieren, in denen
Experten zu erkennende Muster markiert haben (zum
Beispiel Anzeichen eines Herzinfarktes oder einer Epi-
lepsie). Hierfiir gibt es bereits zugelassene Anwendun-
gen und es sind weitere zu erwarten. Diese erkennen in
der Regel aber nur ausgewihlte Entititen, fiir die das
System trainiert wurde, sodass sie zur ergebnisoffenen
Diagnostik noch nicht geeignet sind (Braun et al. 2020;
Kamousi et al. 2021). Besonders breiten Einsatz konnte
die ML-basierte EKG-Analyse erlangen: Die Identifi-
kation einer Vielzahl relevanter EKG-Konstellationen
erfordert eine spezielle Expertise, die in der Breite der
Versorgung nicht immer gegeben ist. Wenn EKG-Stan-
dardgeréte und gegebenenfalls auch fiir den Heimein-
satz bestimmte Gerite (zum Beispiel Smartwatches)
diese Aufgabe kiinftig sicher iibernehmen sollten, so
konnte dies zu einer merklichen Verbesserung ent-
sprechender Diagnostik und zu darauf aufbauenden
praventiven Behandlungsmoglichkeiten fiihren.

Im Bereich der Verarbeitung bimodaler struktu-
rierter Daten werden die ersten auf ML basierenden
Closed-Loop-Anwendungen erwartet. Besondere Be-
deutung koénnte dabei die Steuerung der Insulinappli-
kation bei Diabetikern erlangen, fiir die der in Echtzeit
gemessene Glukosespiegel im Verhiltnis zur applizier-
ten Insulindosis durch verstdrkendes Lernen auf das
Einhalten eines Zielwertes individuell trainiert wird.
Allerdings gibt es bereits zugelassene Medizinproduk-
te, die diese Aufgabe mit nicht auf ML beruhenden Al-
gorithmen gut steuern, sodass sich ein Mehrwert ML-
basierter Systeme erst zeigen muss (Blaha et al. 2016;
Wang et al. 2023).
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Abbildung 1 ML in der der deutschen Patientenversorgung im Uberblick

Anwendungs- Datengrundlage Vorherrschende | Status in der Aktuelle
beispiele ML-Methoden angewandten Herausforde-
Versorgung rungen
Bildanalyse Erkennung von Monomodale Uberwachtes Mehrere Prozess-
malignomver- Bilddaten Lernen zugelassene integration,
ddchtiger Struktur | (z.B. Mammogra- Anwendungen Erkennung
in Mammographie | phie-Scans) fir spezifische verschiedener
Aufgaben Entitdten
Verarbeitung EKG-Diagnostik Mono-/bimodale Uberwachtes Einige Erkennung
oligomodaler, Messwerte im Lernen zugelassene verschiedener
strukturierter zeitlichen Verlauf Anwendungen Entitéiten in einer
Messwerte im (z.B. EKG-Daten) fir spezifische Datenart
zeitlichen Verlauf Aufgaben
Detektion und (Friih-)Erken- Multimodale Uberwachtes Wenige Heterogene Daten
Prédiktion nung von Sepsis, strukturierte und Lernen Anwendungen in verschiedenen
medizinischer Nierenversagen unstrukturierte zugelassen oder Standorten/
Ereignisse mit oder Sturz Daten im Zulassungs- Settings
multimodalen (z.B. Krankenhaus- prozess
Daten Fallakten)
Wissens- und Bereitstellung von | Unstrukturierte, Large- Experimentelle Zuverldssigkeit
SCEREREISEN R evidenzbasiertem | textbasierte Daten | Language- Entwicklungen, und Aktualitdt
medizinischen (z.B. medizinische Modelle noch keine
Wissen Fachliteratur) Zulassungen
Befund- und Erstellung von Multimodale Large- Erste Anwen- Praktikabilitéit
Berichterstellung Behandlungs- strukturierte und Language- dungen in und Auswahl
briefen unstrukturierte Modelle Entwicklung, relevanter Inhalte
Daten noch keine
(z.B. Krankenhaus- Zulassungen
Fallakten)
Bewegungs- Operations- oder | Multimodale Uberwachtes Zulassungen nur Heterogenitdt
steuerung und Pflegeroboter Sensordaten Lernen, fiir dezidierte Teil- | von Umwelt und
(teil-)autonome (z.B. Livebilder) verstdrkendes aufgaben, bislang | Patienten
Robotik Lernen kaum ML fir
Primdrfunktionen
Transversales Vollsténdige Multimodale Uberwachtes Vision Vorarbeit der
systemisches systemische strukturierte und Lernen in anderen ML-
Behandlungs- Behandlungs- unstrukturierte Kombination Kategorien
management fiihrung Daten verschie- mit Large-
dener Domdnen Language-
(z.B. Krankenhaus- | Modellen
Fallakten, Wissens-
datenbanken)

Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

2.3 Detektion und Pradiktion
auf Basis komplexer Daten

schiedenste Befunde ergeben (zum Beispiel Anamne-
se, apparative Diagnostik, Laborparameter und viele
mehr). Diese Informationen lassen sich als multimo-
dale, strukturierte (zum Beispiel Vitalparameter) und
unstrukturierte Daten (zum Beispiel textbasierte Be-
funde) verstehen. Die libergreifende Nutzung dieser

Die angewandte Medizin basiert auf Untersuchun-
gen und Verlaufsbeobachtungen, aus denen sich ver-
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Daten zur ML-basierten Erkennung und Vorhersage
klinischer Konstellationen gilt als grof3e Hoffnung zur
Verbesserung der medizinischen Versorgung. Das gilt
sowohl in Bezug auf hdufige Konstellationen wie die
Pridiktion von Sepsis oder Sturzereignissen als auch fiir
seltene oder leicht zu libersehende Erkrankungen. Die in
Deutschland bislang vielfach uneinheitlich vorliegenden
Daten erschweren aber die Etablierung entsprechender
Systeme, da an einem Standort trainierte Systeme nicht
unbedingt auch an einem anderen Standort funktionie-
ren. Trotzdem befinden sich die ersten Anwendungen
flir den Einsatz in der stationdren Versorgung im Zerti-
fizierungsprozess oder wurden bereits zugelassen, wo-
bei unter anderem verteilte Lernkonzepte (federated
learning) dazu beitragen sollen, den Umfang der zugrun-
de liegenden Daten zu erh6hen und deren standortspe-
zifische Heterogenitit auszugleichen (Meyer et al. 2018;
Rieke et al. 2020; Sun et al. 2022; o. V. 2023). Die laufen-
den technischen Verbesserungen, einheitlichere Daten-
strukturen und breitere Datennutzungsmoglichkeiten,
die zunehmend auch molekularbiologische Parameter
(zum Beispiel DNA-Sequenzen) integrieren kénnten,
werden den Nutzen entsprechender Systeme kiinftig
voraussichtlich noch weiter verbessern.

Eine weitere Nutzung multimodaler Gesundheits-
daten soll fiir das kontinuierliche Monitoring des be-
vOlkerungsbezogenen Krankheitsgeschehens etabliert
werden. Beispiele wiren die (Frith-)Erkennung von
Infektionsausbriichen, aber auch Assoziationen und
Haufungen nichtinfektiologischer bevdlkerungsrele-
vanter Erkrankungen. Hierfiir kbnnten umfangreiche
Datenarten aus Gesundheit und Gesellschaft durch
ML-Systeme analysiert werden, die beispielsweise mit
uniiberwachtem Lernen Auffélligkeiten erkennen oder
verschiedene ML-Methoden kombinieren. Diese Ver-
fahren sind zwar noch nicht fiir den Routineeinsatz
etabliert, aber sowohl in Deutschland als auch in ande-
ren Gesundheitssystemen laufen entsprechende For-
schungs- und Entwicklungsprogramme (Jia et al. 2023).

2.4 Wissens-und
Expertensysteme

Durch stdndig neue Forschungsergebnisse ergibt sich
eine immer weiter steigende Komplexitat der Medi-
zin mit einer Fiille an diagnostischen und therapeu-
tischen Méglichkeiten. Fiir Arzte wird es deswegen
immer schwieriger, das fiir die optimale Patienten-

behandlung notwendige Wissen laufend auf dem ak-
tuellen Stand zu halten. In den vergangenen Jahren
haben sich deswegen auf dem Markt verschiedene An-
bieter mit Wissenssystemen fiir evidenzbasierte me-
dizinische Entscheidungsunterstiitzung etabliert, die
laufend die neuesten aktuellen Forschungsergebnisse
bewerten und fiir verschiedene Erkrankungen darstel-
len. Bislang basieren diese auf aufwendigen Analysen
durch medizinische Experten und auf Datenbanken,
die mit klassischen Suchalgorithmen arbeiten. Kiinf-
tig konnten solche Systeme auf Basis von LLM eta-
bliert werden, entsprechende Forschungsprojekte lau-
fen. So liefRen sich individuelle Symptome und andere
diagnostische Ergebnisse durch diese neuen Systeme
analysieren und mit dem Fundus der Wissenschaft
abgleichen, um Vorschlége fiir die weiteren medizini-
schen Entscheidungen zu geben und auch seltene Kon-
stellationen besser einordnen zu kénnen. Als bislang
ungeloste Herausforderungen wird sich hierbei aber
die Verldsslichkeit der letztlich stochastisch und nicht
evidenzbasiert arbeitenden LLMs ergeben. Trotzdem
ist das Potenzial fiir die Nutzung sowohl durch Exper-
ten als auch durch Laien enorm. Erste Systeme werden
kurzfristig erwartet (Singhal et al. 2023).

2.5 Befund- und
Berichterstellung

Ein erheblicher Anteil der Arbeitszeit medizinischer
Berufe wird fiir die Erstellung von Befunden, Berichten
und anderen Dokumentationen benétigt. Entsprechend
grof} ist die Hoffnung, dass diese Aufgaben kiinftig von
LLMs iibernommen werden kdnnen. Basierend auf den
vollstdndigen strukturierten und unstrukturierten Be-
handlungsdaten kénnten zum Beispiel Behandlungs-
briefe fiir den stationiren Krankenhausaufenthalt oder
auch laienverstindliche Patientenbriefe automatisiert
erstellt werden. Mehrere Unternehmen arbeiten aktu-
ell in Deutschland an entsprechenden Entwicklungen.
Es ist davon auszugehen, dass diese Systeme (wie auch
Menschen) Fehler begehen werden und Daten falsch
interpretieren. Die Zulassung wird sich also nur auf die
Unterstiitzung der Erstellung medizinischer Berichte
beziehen, das heifdt, die Verantwortung zur Kontrolle
wird bei den Behandlern bleiben. Bis diese Systeme
mit akzeptabler Zuverladssigkeit arbeiten, sollten ent-
sprechend Sicherungssysteme implementiert werden,
zu denen auch die aufmerksame menschliche Kontrolle
gehort (van Veen et al. 2024).
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2.6 Bewegungssteuerung und
Robotik

Grundlegend fiir Robotik, digitale Prothetik und ande-
re Formen der Bewegungssteuerung ist die Interaktion
zwischen Umwelt, Maschine und dem Menschen. Hier-
fiir miissen je nach Funktion unterschiedliche Signale
erfasst und verarbeitet werden, zum Beispiel durch Ka-
meras, Drucksensoren oder bionisches Feedback. Die
gingigen im Einsatz befindlichen Systeme wie OP-Robo-
ter oder digitale Prothesen verarbeiten die fiir die Haupt-
funktionen notwendigen Signale dabei primér nicht mit
ML, sondern auf Basis regelbasierter Algorithmen. Ak-
tuelle wissenschaftliche Studien und Produktentwick-
lungen zeigen aber vielversprechende Ergebnisse fiir die
kiinftige Unterstiitzung durch ML. Fiir Operationsrobo-
ter wird der Einsatz von ML beispielsweise fiir die Bild-
erkennung anatomischer Strukturen, simulierte Bild-
ergdnzungen (augmented reality), die Erkennung von
Instrumentenbewegungen und zur Qualititsanalyse und
Ausbildung erwartet. Aufderdem zeigen sich experimen-
tell bereits Erfolge in der teilautonomen Durchfiihrung
umschriebener Arbeitsschritte (zum Beispiel Ndhen)
(Knudsen et al. 2024). Im Bereich Prothetik konnten ler-
nende Systeme die Verarbeitung des bionischen Feed-
backs und damit die myoelektrische Kontrolle verbes-
sern (Franzke et al. 2019; Williams et al. 2024).

Grofse Aufmerksamkeit liegt auch auf der Entwick-
lung von ML-basierten Pflegerobotern. ML wiirde hier
vor allem Aufgaben im Bereich der Bilderkennung, der
sprachlichen Interaktion und gegebenenfalls der moto-
rischen Feinsteuerung tibernehmen, wohingegen viele
der grundlegenden motorischen Funktionen (zum Bei-
spiel Navigation) bislang besser durch klassische Algo-
rithmen kontrolliert werden konnen. Leider gibt es vie-
le bislang ungeloste praktische Hiirden (zum Beispiel
in Bezug auf Hygiene oder motorische Interaktion),
sodass die meisten Entwicklungen noch experimen-
tell sind. Noch ist unklar, ob und wann Pflegeroboter
zu einer relevanten Entlastung pflegerischer Aufgaben
beitragen konnen (Ohneberg et al. 2023).

2.7 Behandlungsmanagement

Optimalerweise greifen kiinftig verschiedene auf KI
beziehungsweise ML beruhende Losungen immer stir-
ker ineinander. So konnten auf multimodalen Patien-
tendaten beruhende Diagnostiksysteme auf Basis von

LLMs mit Wissensdatenbanken oder evidenzbasierten
Leitlinien zusammengebracht werden. Auch kénnte
solch ein transversales System relativ niedrigschwel-
lig fiir die automatisierte Qualitédtssicherung der me-
dizinischen Behandlung genutzt werden. Ein anderes
Beispiel mit deutlich anspruchsvolleren Herausforde-
rungen in Bezug auf Risiken und Sicherheit wére eine
dynamische, evidenzbasierte Unterstiitzung der me-
dizinischen Behandlungsfiihrung, die die patienten-
seitig erhobenen Daten und das aktuelle medizinische
Wissen vollumfinglich zusammenbringt. Diese hat
das Potenzial, die Gesundheitsversorgung in Bezug
auf medizinische Qualitat und Wirtschaftlichkeit er-
heblich zu verbessern. Bis dieses Ziel erreicht ist, sind
allerdings noch eine ganze Reihe an Problemen zu 16-
sen, sodass entsprechende Anwendungen in der prak-
tischen Routineversorgung nicht innerhalb der néchs-
ten Jahre erwartet werden.

3 Ausblick

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass ML in
einigen ausgewédhlten Bereichen bereits in der Versor-
gung angekommen ist und dort punktuell die medizi-
nische Qualitit verbessert. Insgesamt gibt es aber noch
eine erhebliche Diskrepanz zwischen den in wissen-
schaftlichen Studiensettings gezeigten Moglichkeiten
und der Umsetzung in der Breite der angewandten Ge-
sundheitsversorgung. Um die weitere Entwicklung in
Deutschland zu unterstiitzen, kénnten verschiedene
Mafinahmen férderlich sein, die teilweise auf aktuellen
Gesetzesinitiativen aufbauen.

3.1 Daten-Infrastruktur

Ein Grofdteil der oft mit erheblichen Férdermitteln
unterstiitzten Forschungsprojekte beschréanken sich
auf einen prinzipiellen Machbarkeitsnachweis. Der
Transfer in die Routineversorgung misslingt unter an-
derem, weil die jeweiligen Systeme nur in einem um-
schriebenen Trainingssetting und fiir ausgewahlte Fra-
gestellungen funktionieren. Um hier voranzukommen,
ist die Einfiihrung eines interoperablen einheitlichen
Datenstandards essenziell. In diesem wird optimaler-
weise die gesamte Gesundheits- und Krankheitsge-
schichte abgebildet, verbunden mit entsprechenden
Datennutzungsmoglichkeiten fiir Versorgung, For-
schung und Entwicklung. Auch wenn die Daten weiter-
hin primér bei den ambulanten und stationédren Ver-
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sorgern liegen, konnen diese tiber federated learning
fir das Training deutlich leistungsfidhigerer Systeme
genutzt werden, die dann - aufgrund der einheitlichen
Daten - auch in verschiedenen Settings zur Anwen-
dung kommen kénnen. Als Riickgrat einer zukunfts-
fahigen Dateninfrastruktur bieten sich bedarfsgerecht
skalierbare Cloud-Systeme an (sogenannte hyperscaler),
fiir die sowohl die technischen als auch regulatorischen
Voraussetzungen geschaffen werden sollten.

3.2 Limitationen und Zulassung

Die Regulierung der Zulassungsvoraussetzungen fiir
ML-basierte (Medizin-)Produkte stellt eine Herausfor-
derung dar, da die in ML-Systemen ablaufenden Me-
chanismen - dhnlich wie die von Medikamenten — nicht
vollstdndig transparent gemacht werden kénnen. Um
so wichtiger sind die Limitationen und der Nutzen von
ML-Anwendungen: Nutzen, Bias, Anwendungsrisiken
und Datengrundlage sollten auf Basis des realistischen
Einsatzsettings studienbasiert beurteilt werden. Hier-
zu gehort auch die Abwégung, ob einem ML-System ge-
wisse Fehlerquoten zugestanden werden, wenn die Er-
gebnisse trotzdem (mindestens) gleichwertig mit denen
menschlicher Behandler sind. Weitere in diesem Zu-
sammenhang Kkritisch zu diskutierende Zulassungsbe-
dingungen betreffen Forderungen nach der Erklarbar-
keit von ML-basierten Entscheidungen (explainabili-
ty) und nach statischen, nach Zulassung nicht weiter
mitlernenden ML-Anwendungen. Beide Bedingungen
konnen die Leistungsfiahigkeit und somit den Nutzen
fiir die Patientenversorgung erheblich einschrinken.
Gerade fiir die aktuelle Phase der Transformation, in der
neue ML-basierte Systeme zwar schon gut, aber noch
nicht kontinuierlich zuverléssig agieren, miissen auch
Sicherungssysteme diskutiert werden, die — analog zu
den bislang im Straflenverkehr zugelassenen Autopilo-
ten - die laufende Aufmerksamkeit der verantwortlichen
drztlichen Behandler sicherstellen. Um diesen verschie-
denen Aspekten von ML-Anwendungen zielfithrend ge-
recht zu werden, ist eine ML-spezifische systematische
Evaluation in Férder- und Zulassungsprozessen wichtig.
Zudem wiirde die Innovationsgeschwindigkeit auch von
einer effizienteren Gestaltung des Medizinprodukte-Zu-
lassungsprozesses profitieren. Um fiir Wissenschaft und
Offentlichkeit Transparenz und Vertrauen in Bezug auf
den Nutzen und die Limitationen herzustellen, wire ein
zentrales Register der in Deutschland beziehungsweise
in der EU zugelassenen ML-basierten Anwendungen
nach dem Vorbild der FDA hilfreich.

3.3 ML in der Routineversorgung

Wie weitreichend und wann sich ML-Anwendungen
kiinftig in der Breite der angewandten Gesundheitsver-
sorgung durchsetzen werden, ist noch unklar. Bislang
besteht der Systemanreiz fiir die in der Regel sehr auf-
wendigen Entwicklungen und Zulassungsprozesse vor
allem in dem Potenzial méglicher Effizienzsteigerun-
gen. Wichtig wird kiinftig zusétzlich die Frage werden,
ob durch entsprechende Verglitungszuschldge auch
ein primir medizinischer Zusatznutzen von ML-An-
wendungen wirtschaftlich incentiviert wird. Die Basis
fiir solche gesellschaftliche Entscheidungen fiir oder
gegen den Einsatz medizinischer ML-Systeme samt da-
fiir notwendiger Nutzung von Gesundheitsdaten sollte
eine aufgeklirte und differenzierte Allgemeinbildung
Uber die technischen Grundlagen, iiber die Moglich-
keiten, aber auch iiber die Limitationen von KI sein.
Sollte es gelingen, das Potenzial von ML in die Breite
der Gesundheitsversorgung zu integrieren, so kénnte
dies die Medizin besser und — durch Entlastung der
personellen Ressourcen — auch menschlicher machen.
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Kl in der GKV
aus rechtlicher Sicht

von Ernst Hauck

Abstract

22

Die denkbaren Maéglichkeiten, kiinstliche Intel-
ligenz in der gesetzlichen Krankenversicherung
einzusetzen, sind schier unbegrenzt. Der Chance,
damit im Interesse der Patienten und Beitrags-
zahler neue Wege zu einer besseren Versorgung
der Versicherten zu guinstigeren Kosten und

zu einer Entlastung der Leistungserbringer zu
gehen, stehen die Risiken eines unkontrollier-
baren Einsatzes gegeniiber, bei dem unbemerkt
Patientengruppen diskriminiert und Datenschutz
vernachldssigt werden kénnten. Der derzeit
bestehende Rechtsrahmen fiir die medizinischen
Leistungen der gesetzlichen Krankenversiche-
rung ist weithin nicht spezifisch auf den Einsatz
kiinstlicher Intelligenz ausgerichtet. Er wirkt aber
ihren Risiken entgegen und ebnet damit den Weg
fir ihre rechtmdBige sozialvertrégliche Nutzung.

Schliisselwadrter: kiinstliche Intelligenz, medizi-
nische Leistungen, Krankenbehandlung, gesetz-
liche Krankenversicherung, Rechtsrahmen

The conceivable possibilities for using artifi-
cial intelligence within the German statutory
health insurance system are almost limitless.
Its opportunities are in the interest of both
patients and contributors: Artificial intelligence
offers new tools to care better for the insured
at lower costs and to relieve the burden on
service providers. The chances are offset by the
risks of uncontrollable use: Patient groups could
be discriminated against and data protection
might be neglected. The current legal frame-
work for medical services provided by statutory
health insurance is largely not specifically
geared towards the use of artificial intelli-
gence. However, it counteracts their risks and
thus paves the way for their legitimate and
socially acceptable use.

Keywords: artificial intelligence, medical
services, medical treatment, statutory health
insurance, legal frame
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1 Einleitung: Dynamische
Querschnittsmaterie

Um sich mit der Thematik der kiinstlichen Intelligenz
(KI) in der gesetzlichen Krankenversicherung (GKV)
auseinanderzusetzen, bedarf es zunéchst einer kur-
zen Ubersicht iiber die Grundlagen (Kapitel 2). Dazu
gehoOren unter anderem Antworten auf diese Fragen:
Wie ist KI zu definieren, was ist unter KI zu verstehen?
Wofiir sind die angesprochenen Verfahren einsetzbar?

Da neben der verfiigbaren Hard- und Software
lediglich die menschliche Kreativitit Grenzen fiir
den Einsatz von KI zieht, wird schnell deutlich: Es
geht um eine Querschnittsmaterie, die sich taglich,
zum Teil in Quantenspriingen fortentwickelt. Auch
im Recht gibt es fiir diese Materie nicht die eine,
umfassende Gesetzesregelung, sondern vielfiltig
miteinander verwobene Rechtsschichten mit ein-
schlédgigen Teilregelungen. Daher bedarf die The-
matik der Eingrenzung: Weder zum Beispiel die
Einsatzbereiche der Binnenorganisation der Kran-
kenkassen oder der Leistungserbringer noch das
Versichertenmanagement werden in diesem Bei-
trag in den Blick genommen, sondern allein die
medizinischen Leistungsgegenstiande der GKV in-
nerhalb der Leistungsart ,Krankenbehandlung®.

Beispielhaft werden vertragsirztliche Behand-
lungen, digitale Gesundheitsanwendungen (DiGA)
und stationdre Krankenhausversorgung im Plan-
krankenhaus quasi als Repriasentanten aller medi-
zinischen Leistungsgegenstinde der GKV néher be-
trachtet. Der Blick richtet sich dabei auf die Integra-
tion von KI in das Recht der GKV unter den Aspekten
sowohl ,,Dr. KI“ als Leistungserbringer als auch der
medizinischen Leistungsgegenstinde (Kapitel 3).

Auch die Rechtsentwicklung ist durch eine beacht-
liche Dynamik geprigt - im Rennen um die kiirzeste
Halbwertzeit der Gesetzesregelungen hat inzwischen
das GKV-Recht gegeniiber dem Steuerrecht die Nase
vorn. Deshalb beschridnkt sich der Beitrag im We-
sentlichen auf die Rechtslage de lege lata. Er unter-
stellt zudem, dass die genutzten Daten rechtmaéfiig
erhoben und verarbeitet werden und die rechtsethi-
schen Anforderungen, die {iber die rechtlichen Erfor-
dernisse hinausgehen, Beachtung gefunden haben.

Die Gesamtschau erlaubt ein Fazit (Kapitel 4).

2 Grundlagen

2.1 Definition

Lange gab es keine rechtswirksame Legaldefinition fiir
KI. Das Europédische Parlament hat am 13. Mirz 2024 in
erster Lesung eine legislative Entschliefung zu dem
Vorschlag fiir eine Verordnung des Europiischen Par-
laments und des Rates zur Festlegung harmonisierter
Vorschriften fiir KI etc. (P9_TA(2024)0138) (KI-VO/EU)
verabschiedet. Nach der finalen Sprachpriifung bil-
ligte der Européische Rat sie formal am 21. Mai 2024,
gefolgt von der Verdffentlichung im Amtsblatt der EU
und dem Ablauf der anschliefdenden 20-Tage-Frist.

Nach Art. 3 (1) KI-VO/EU bezeichnet ,,KI-System” ein
maschinengestiitztes System, das so konzipiert ist, dass
es mit unterschiedlichen Autonomiegraden arbeitet,
das nach der Einfiihrung Anpassungsfahigkeit aufwei-
sen kann und das fiir explizite oder implizite Zwecke
aus den erhaltenen Eingaben ableitet, wie Ergebnisse
wie (etwa) Vorhersagen, Inhalte, Empfehlungen oder
Entscheidungen generiert werden kénnen, die physi-
sche oder virtuelle Umgebungen beeinflussen kénnen.
Deskriptiv lasst sich KI als ein Teilgebiet der Informatik
umschreiben, bei dem es um die Automatisierung intel-
ligenten Verhaltens geht: Der Computer soll mit seinem
Programm und den eingegebenen Daten Probleme 16-
sen, fiir die es eigentlich der Intelligenz des Menschen
bedarf, also natiirlicher Intelligenz. Hierzu bendétigt
das KI-System eine grofle Menge moglichst hochqua-
litativer Trainingsdaten, mit deren Hilfe das KI-Modell
bis zur Einsatzreife geschult wird; zur Uberpriifung be-
darf es Validierungsdaten und qualifiziert ausgewéhlter
Testdaten, die die Ergebnis- und Lernqualitit tiberpriif-
bar machen (KI-VO/EU; Wostry 2024). Wahrend die so-
genannte starke KI das komplette menschliche Denken
mechanisieren soll, dient die sogenannte schwache KI
zur Lésung konkreter Anwendungsprobleme. Starke KI
ist bisher theoretische Zukunftsmusik, schwache KI in
der Medizin expandierend bereits angewandte Praxis.
Sie integriert notwendig Lernfihigkeit und Umgang mit
Unsicherheit (Hauck 2024).

2.2 Qualitatsprobleme

Kernprobleme der KI-Systeme sind ihr Umgang mit
Ungenauigkeit, Unsicherheit, Unvollkommenheit der
Daten und Beriicksichtigung von Ressourcengrenzen.
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Probleme mit der Datenmenge kdnnen zum Beispiel
bei seltenen Erkrankungen daraus erwachsen, dass das
Volumen verfiigbarer Trainingsdaten gering ist. An der
Datenqualitdt kann es mangeln, wenn etwa die Trai-
ningsdaten unzureichend aufbereitet sind. So kénnen
Patientengruppen mit genetischen Besonderheiten un-
zureichend erfasst sein. Es kann an der Verfiigbarkeit
brauchbarer Daten fehlen, wenn keine hinreichende
Zahl von Einwilligungen in die Nutzung erklart wurde.
Qualititsprobleme sind auch im Kontext der Qualitit
des Algorithmus denkbar, etwa wenn dieser nicht die
notwendigen Lernschritte mitmacht.

Eine weitere Qualititsebene betrifft die Erklarbar-
keit des KI-Systems. Der Einsatz eines Systems, das
fiir den Anwender als blof3e Blackbox fungiert, ist im
Bereich medizinischer Leistungen ausgeschlossen.
Die Problematik beginnt schon damit, dass in einem
solchen Fall keine hinreichende Aufklarung des Pa-
tienten moglich ist, die zu einer wirksamen Einwilli-
gung fithren kann. Der Einsatz der KI hétte in solchen
Féllen fiir den Patienten aleatorischen Charakter. Fiir
den Anwender und Nutzer von KI-Systemen ist eine
verlassliche Zertifizierung duflerst bedeutsam: Er muss
sich auf Grundfunktionen verlassen kénnen, um das
System effizient zu nutzen. Diese Zielrichtung verfolgt
auch die KI-VO/EU. Staatlich abgesicherte Zertifikate
flir die Qualitét der eingesetzten KI gibt es in Deutsch-
land bisher nicht.

2.3 Aktuelle Anwendung
in der Medizin

Bereits heute findet KI in der Medizin vielfach An-
wendung. So konnen KI-Verfahren im Rahmen der
sogenannten erweiterten Realitét (augmented reali-
ty) demnichst optimale operative Ansatzpunkte er-
kennen. Operateure konnen durch auf KI-Verfahren
basierende dreidimensionale Darstellungen der Er-
gebnisse von CT-Aufnahmen visuelle Hilfen erhalten.
KI-gesteuerte Roboter konnen Operateure durch hoch-
prézise Eingriffe unterstiitzen. Demnéchst steht auch
die Entwicklung eines kognitiven medizinischen As-
sistenten zur Einschétzung von Operationsrisiken an.
Die Forschung auf dem Gebiet Radiomics - ein Kunst-
wort aus radiology und genomics — entwickelt ein kom-
plexes Analyse-Tool. Es kann aufdergewohnlich tief
greifende Informationen aus radiologischen Bildern
ziehen, diese im Kontext mit Daten aus anderen Quel-

len wie Klinik und Labor verarbeiten und analysieren,
um ganz neue Einblicke in zahlreiche Krankheiten zu
erlangen. Auf dieser Grundlage ist es mdglich, entspre-
chend spezifisch wirkende Therapien auch im Rah-
men personalisierter Medizin zu entwickeln. Breiten
Raum nimmt bereits der Einsatz von KI ein bei Unter-
suchungen mittels bildgebender Verfahren. Sie dienen
etwa zur Diagnostik von Lungenverdnderungen durch
Pneumonien, Covid-19, zur Klassifizierung von Tumo-
ren und anderem in Lunge, Brust, Darm, Gehirn und
Haut, von Alzheimer oder diabetischer Retinopathie
sowie bei der Verbesserung der Mundschleimhautdia-
gnostik fiir Senioren. Weitere Anwendungsfelder sind
KI-Einsitze mittels Sprachverarbeitung zur Diagnostik
zu erwartender Psychosen oder Demenz. Zudem wird
KI in der Pharmaforschung angewandt (Hauck 2024).

3 Leistungs- und Leistungs-
erbringungsrecht der GKV

3.1,,Dr.Kl” als
Leistungserbringer?

Nimmt die Qualitat KI-gestiitzter Verfahren in den
medizinischen Leistungsgegenstinden immer mehr
zu, kommt die Frage auf, ob ,,Dr. KI“ in den Kreis der
Leistungserbringer aufzunehmen ist, um den Arzt zu
ersetzen. De lege lata ist diese Frage eindeutig zu ver-
neinen. Das Gesetz regelt, wer zuldssiger Leistungser-
bringer sein kann. Es unterféllt auch nicht individu-
eller Gestaltungsmacht, neue juristische Personen zu
erfinden. Schon formal sichert das Gesetz, dass drzt-
liche oder zahnérztliche Behandlung - vorbehaltlich
abweichender Modellvorhaben fiir weitere natiirliche
Personen — nur durch (Zahn-)Arzte erbracht wird. Hil-
feleistungen anderer Personen diirfen nur erbracht
werden, wenn sie vom Arzt oder vom Zahnarzt ange-
ordnet und von ihm verantwortet werden. Arzt im Sin-
ne dieser Regelung ist nur der approbierte Heilbehand-
ler einschliefdlich approbierter Psychotherapeuten. Der
Arztvorbehalt ist wesentlicher Bestandteil des Quali-
titsgebotes. Er sichert eine moéglichst zweckrationale,
wirkungsvolle und wirtschaftliche Krankenbehand-
lung. Zugleich legt er fiir alle Bereiche des Fiinften So-
zialgesetzbuchs (SGB V) die Mindestanforderungen fiir
arztliches Behandeln fest. Die Leistungserbringung ist
regelmifig auch dann der drztlichen Behandlung zu-
zurechnen, wenn in den Praxisriumen des Vertrags-
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arztes technische Gerite etwa fiir Bestrahlungen oder
Durchleuchtungen verwendet werden und diese Leis-
tungen - durch den Arzt tiberwacht — von Hilfsperso-
nal miterbracht werden. In jedem Falle sind de lege lata
arztliche und zahnirztliche Leistungen in der GKV nur
zuldssig, wenn sie einer durch ihre Approbation quali-
fizierten natiirlichen Person zugerechnet werden kon-
nen. Ein Bedarf, diesen Rechtszustand derzeit wegen
des Einsatzes von KI-gestiitzten Verfahren zu dndern,
ist nicht zu erkennen. Selbst schwache KI, die die 4rzt-
liche Fachkompetenz bei der Behandlung erh6hen soll,
bedarf kontrollierend und fiir den Patientenkontakt
jedenfalls auch noch auflingere Sicht der natiirlichen
Intelligenz des Arztes.

Ein mit KI-Verfahren gewonnener Diagnose- oder
Behandlungsvorschlag muss sich nicht nur aus Haf-
tungsgriinden, sondern schon zur Absicherung eines
hinreichenden Standards fachérztlicher Kontrolle
stellen. Erst auf der Grundlage dieser Erkenntnis-
se ist auch eine hinreichende, den Verstdndnishori-
zont des Patienten erreichende Aufklarung moglich,
um ihm Selbstbestimmung {iber das Behandlungs-
geschehen und damit eine wirksame Einwilligung
in die Behandlung zu ermoglichen. Zur Aufklarung
des Patienten bedarf es nach geltender Rechtslage
des personlichen individuellen Gesprichs, das kein
KI-gesteuerter Computer ersetzen kann. In der Sache
verfligt zudem KI nicht {iber sensomotorische, emo-
tionale und soziale Intelligenz. Damit besteht die Ge-
fahr, dass flir den Behandlungserfolg ganz wesentli-
che Faktoren wie persénliche Zuwendung, Empathie
des Behandlers und ein umfassendes Erkennen der
individuellen Bediirfnisse des Patienten beim aus-
schlief8lichen Einsatz von KI-Verfahren zur Kranken-
behandlung unberiicksichtigt bleiben. Nur ergén-
zend sei darauf hingewiesen, dass auch das geltende
Heilmittelwerberecht einer Behandlung allein durch
,Dr. KI entgegensteht.

3.2 Medizinische GKV-
Leistungsgegenstande

3.2.1 Allgemeine Grundsdtze

Spezialregelungen fiir die Integration von KI in medi-
zinische Leistungsgegenstinde der GKV gibt es bisher
nicht. Deshalb gelten sowohl die allgemeinen Rege-
lungen fiir medizinische Leistungsgegenstinde spe-
ziell fiir die GKV als auch jene, die generelle Vorgaben

fiir den Einsatz von KI bei medizinischen Leistungs-
gegenstdnden unabhéngig von ihrer Anwendung in
der GKV enthalten. So ist es unerlésslich, dass die
bei Nutzung der KI erfolgende Datenverarbeitung
rechtskonform ist, sowohl hinsichtlich der als Trai-
ningsdaten verwendeten pseudonymisierten oder
anonymisierten Patientendaten als auch hinsicht-
lich der individuell erhobenen Patientendaten. Ohne
grundrechts- und datenschutzkonforme Erhebung,
Erfassung, Bereitstellung und weitere Verarbeitung
von Daten ist legal keine sinnvolle Datennutzung
moglich. Die drztliche Fachkompetenz steigernde
KI-Verfahren bendétigen als lernende Expertensyste-
me grofde Mengen digitalisierter Behandlungsdaten
sehr vieler Patienten, die mit dem zu behandelnden
Patienten vergleichbar sind. Diese in elektronischer
Form zu gewinnenden Daten miissen rechtskonform
erhoben und so gesichert sein, dass Riickschliisse
auf den einzelnen individuellen Patienten grund-
satzlich ausgeschlossen sind und auch nicht unter
Uberwindung geringer Hindernisse leicht gezogen
werden kdonnen. Zugleich muss die Datensouveri-
nitit des behandelten Patienten gesichert sein. Die
Datenverarbeitung muss gesetzlich legitimiert sein.
Hierbei erweist sich insbesondere fiir die Forschung
das neue Gesundheitsdatennutzungsgesetz (GDNG
vom 22. Mirz 2024, BGBI. I Nr. 102 vom 25. Mirz 2024)
als hilfreich.

Schon die rechtskonforme Datenerhebung wirft
Probleme auf. Grenzen setzt die unmittelbar oder
mittelbar anwendbare Datenschutzgrundverordnung
(DSGVO). Sie schiitzt unter anderem Gesundheits-
daten intensiv als eine besondere Kategorie perso-
nenbezogener Daten. Deren Verarbeitung ist grund-
sétzlich durch Art. 9 Abs. 1 DSGVO untersagt. Inso-
weit bestehen zwar Verglinstigungen (Art. 9 Abs. 2
DSGVO) insbesondere etwa bei Daten fiir wissen-
schaftliche Forschung. Gesundheitsdaten fiir me-
dizinische KI unterfallen dem aber nur sehr einge-
schrankt. Ihre Verarbeitung bedarf im Ubrigen in der
Regel der Einwilligung. Da diese fiir einen oder meh-
rere festgelegte Zwecke zu erfolgen hat (Art. 6 Abs. 1
lit. a DSGVO), ist sie nur dann wirksam, wenn der Be-
troffene sie in informierter Weise und fiir einen be-
stimmten Fall erteilt hat (Art. 4 Nr. 11 DSGVO). Dem-
entsprechend miissen Inhalt, Zweck und Tragweite
der Einwilligung hinreichend sein. Wesentliche,
nicht bereits bei der Einwilligung umschriebene
Anderungen erfordern neue Einwilligungen fiir die
neuen Zwecke.
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Jede Krankenbehandlung erfordert zudem zum
Schutz der Patientensouverénitét eine wirksame Ein-
willigung. Zu deren Wirksamkeit sind die bekannten
Grundsitze des informed consent entsprechend zu be-
achten. Wird im Rahmen der Behandlung KI genutzt,
muss der Patient gegebenenfalls {iber deren Bedeutung
und Tragweite fiir die Behandlung aufgeklart werden.
Die Aufklarung setzt mithin voraus, dass jedenfalls die
Grundziige der Einbindung der KI in den Entschei-
dungsprozess bei der Therapie klar werden. Das steht
einer Verwendung von KI im medizinischen Kontext
einer Krankenbehandlung entgegen, die bereits fiir
den Anwender als Blackbox fungiert.

Soweit fiir den Einsatz der KI in der medizinischen
Krankenbehandlung allgemeine Rechtsvorgaben gel-
ten, sind diese auch beim entsprechenden Einsatz der
KI in der GKV zu beachten. Ist zum Beispiel die ein-
gesetzte KI zugleich Bestandteil einer Software zur
Krankenbehandlung, greift hierfiir das Recht der Me-
dizinprodukte. Eine besondere Problematik entsteht
hierbei, wenn sich die zertifizierten Funktionen des
Medizinproduktes durch maschinelles Lernen der KI
verdndern. Denn ein Medizinprodukt ist anhand seiner
im Moment der Zertifizierung bestehenden Kapaziti-
ten zu bewerten. Gegebenenfalls ist ein neues Konfor-
mititsbewertungsverfahren durchzufithren (Art. 43
Abs. 4 KI-VO/EU).

3.2.2 Spezifika der GKV

Der GKV-Leistungskatalog steht medizinischen Be-
handlungsverfahren offen, die schwache KI nutzen,
soweit sie jeweils alle Katalogvoraussetzungen erfiil-
len. Dabei folgt die Zuordnung des Einsatzes von KI zu
den GKV-Rechtsregelungen dem Grundsatz: Je ndher
jeweils der konkrete Einsatz der KI sachlich zur Be-
handlung steht, desto eher greift das Rechtsregime der
Behandlung auch fiir die KI. Soweit es um Ergebnisse
der Grundlagenforschung geht, die auch auf KI-ge-
stlitzten Schritten basieren, gibt es in der Sache kein
Problem: Bei medizinischen GKV-Leistungen sind KI-
gestiitzte, allgemein anerkannte wissenschaftliche Er-
kenntnisse der Grundlagenforschung zu beriicksichti-
gen, fiir eine Sonderrolle besteht kein Grund. Fiir den
behandlungsnahen Einsatz der KI bei medizinischen
Leistungen sind die rechtlich relevanten Steuerungs-
ebenen einzugrenzen. Sie betreffen ihrer Art nach die
Aufnahme in den Katalog, die Vergiitung und die Priif-
verfahren. Die Grundséitze der Finanzierung von Leis-
tungen der GKV und der Priifverfahren unterschei-
den sich sektoral (vergleiche dazu die einige Aspekte

herausgreifenden ). So ist der
Anspruch des Vertragsarztes auf Teilhabe an der Ge-
samtvergilitung derart konzipiert, dass eine gesamt-
hafte Vergiitung von Investitions- und Betriebskosten
erfolgt. Die Vergiitung verordneter Leistungen deckt
ebenfalls grundsitzlich die Investitions- und Betriebs-
kosten einschlief3lich der Kosten fiir Forschung und
Entwicklung. Die Verglitung von stationdren Kran-
kenhausleistungen erfolgt demgegeniiber nach dem
Prinzip der dualen separaten Finanzierung. Die Lin-
der sollen bei geférderten Krankenhausern die Investi-
tionskosten der Krankenh&user tragen, die Nutzer oder
die hinter ihnen stehenden Kostentriger dagegen die
Betriebskosten.

Der GKV-Leistungskatalog ergibt sich aus dem Zu-
sammenspiel der Regelungen des jeweils einschligi-
gen Leistungs- und Leistungserbringungsrechts. Die
einzelnen Leistungsgegenstinde sind diesbeziiglich
jeweils eigenen, besonderen, divergierenden spezifi-
schen Regelungen unterworfen. Zudem gelten fiir sie
die GKV-spezifischen allgemeinen Voraussetzungen,
ndmlich grundsitzlich das Qualitdtsgebot (§ 2 Abs. 1
Satz 3 SGB V) und umfassend das Wirtschaftlichkeits-
gebot (§ 12 Abs. 1 SGB V; Hauck 2007). Die Konkre-
tisierung des Qualititsgebotes - einheitlich abgemil-
dert in Fillen der grundrechtsorientierten Auslegung
(§ 2 Abs. 1a SGB V) und in Seltenheitsfillen (BSG 2023) -
ist in den Leistungssektoren teilweise unterschied-
lich ausgestaltet: Ausnahmen gelten etwa fiir DiGA
in Erprobung (vergleiche Hauck 2022), eine Absen-
kung der Anforderungen erfolgt transitorisch seit Juli
2015 fiir Potentialleistungen im Bereich stationérer
Krankenhausleistungen (BSG 2021; BSG 2022). Das
Wirtschaftlichkeitsgebot verlangt einheitlich - und da-
mit auch fiir jeden Einsatzbereich behandlungsnaher
KI -, dass die Leistungen geeignet, ausreichend und er-
forderlich sowie wirtschaftlich im engeren Sinne sein
miissen: Gibt es verschiedene gleich geeignete, aus-
reichende und erforderliche Leistungen, besteht nur
Anspruch auf diejenige und darf nur das geleistet und
bewilligt werden, was fiir die GKV das Kostengiinstigs-
te ist. Das bedeutet: Entstehen den Krankenkassen bei
einer Behandlungsleistung durch den Einsatz von KI
hohere Kosten als beim blofden Einsatz von natiirlicher
Intelligenz, ohne dass der KI-Einsatz patientenend-
punktrelevante Verbesserungen der Behandlung zu be-
wirken verspricht, unterfillt die KI nutzende Leistung
nicht dem Leistungskatalog der GKV. Ubergreifend
setzt der Anspruch auf Krankenbehandlung zudem
GKV-spezifisch eine Krankheit und die Verfolgung der

26 GGW 2024 - Hauck: Kl in der GKV aus rechtlicher Sicht - Jg. 24, Heft 3, 22-30



Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 1 Einsatz von Kl durch Vertragsérzte

Vertragsdrztliche Untersuchungs- oder Behandlungsleistung mit Ki
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Vertragsdarzte dirfen zulasten der GKV nur Leistungen mit einer (durch den KI-Anteil) neuen Methode
erbringen, wenn der GBA die Methode empfohlen hat. Sie brauchen zudem eine EBM-Position.

allein zuldssigen Therapieziele voraus, eine Krank-
heit zu erkennen, zu heilen, ihre Verschlimmerung
zu verhiiten oder Krankheitsbeschwerden zu lindern.
Dem muss auch der Einsatz der KI dienen als Teil-
element einer der in der Norm genannten Mafnahmen
der Krankenbehandlung.

Geht es bei vertragsidrztlichen Behandlungsleis-
tungen um die moégliche Beriicksichtigung behand-
lungsnaher KI fiir die Aufnahme in den Leistungska-
talog, beispielsweise die Verwendung von KI im Zu-
sammenhang mit dem Einsatz eines Rontgengeréits
oder eines Laboranalysegeréts, bedarf es einer am
Qualitits- und Wirtschaftlichkeitsgebot ausgerich-
teten Empfehlung des Gemeinsamen Bundesaus-
schusses (GBA; § 135 Abs. 1 SGB V), wenn eine neue,
noch nicht im Einheitlichen Bewertungsmafistab
(EBM) enthaltene Methode betroffen ist (BSG 2023)
(Abbildung 1). Hat die neue Methode lediglich das
Potenzial einer erforderlichen Behandlungsalter-
native, muss der GBA eine Erprobungsrichtlinie be-
schliefden, um die noch fehlenden Erkenntnisse zu
erzielen (§ 137e Abs. 1 SGB V). Liegt eine anerkann-
te Methode zugrunde, bei der die Berilicksichtigung

behandlungsnaher KI eine hohere Vergiitung recht-
fertigt, ist eine hieran ausgerichtete Ausgestaltung
(§ 87 SGB V) der einschldgigen EBM-Position(en) not-
wendig. Rechtfertigt der in die Behandlung integrierte
Einsatz von KI keine Anderung der Vergiitung, bleibt
es unveridndert bei den einschldgigen EBM-Positio-
nen. Rechnet der Vertragsarzt behandlungsnahe KI
unrichtig ab (§ 106d SGB V) oder setzt er sie unwirt-
schaftlich ein, drohen ihm bei Uberpriifungen Hono-
rarkiirzungen (§§ 106, 106a SGB V). In der Regel werden
sich auf den weiteren rechtlichen Steuerungsebenen
fiir die Vergiitung vertragsirztlicher Behandlung mit
dem Einsatz behandlungsnaher KI — auf den Ebenen
der Gesamtvertrige (§§ 82, 83 SGB V) und des Honorar-
verteilungsmafistabes (§ 85 Abs. 4 und § 87b SGB V) -
keine Ankerpunkte fiir den Einsatz behandlungsnaher
KI finden, auch wenn dies theoretisch nicht als vollig
ausgeschlossen erscheint.

Behandlungsnahe KI kann Bestandteil einer DiGA
sein. Das sind Medizinprodukte niedriger und héhe-
rer Risikoklasse, deren Hauptfunktion wesentlich auf
digitalen Technologien beruht und die dazu bestimmt
sind, bei den Versicherten oder in der Versorgung
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durch Leistungserbringer die Erkennung, Uberwa-
chung, Behandlung oder Linderung von Krankhei-
ten oder die Erkennung, Behandlung, Linderung oder
Kompensierung von Verletzungen oder Behinderun-
gen zu unterstiitzen (§ 33a Abs. 1 Satz 1 SGB V). Wel-
che Medizinprodukte solche niedriger und héherer
Risikoklasse sind, legt § 33a Abs. 2 SGB V mit Verweis
auf das EU-Recht fest (Hauck 2022). Damit Versicher-
te DiGA nebst vertragsdrztlichen Begleitleistungen
(§ 87 Abs. 5¢ SGB V) beanspruchen kénnen, miissen sie
zunichst auf genereller Ebene im Sinne einer Zulas-
sung vom Bundesinstitut fiir Arzneimittel und Medi-
zinprodukte (BfArM) in das Verzeichnis fiir DiGA nach
§ 139e SGB V aufgenommen worden sein (§ 33a Abs. 1
Satz 2 Nr.1SGB V). Zudem miissen sie den Versicherten
individuell entweder vom behandelnden zugelassenen
Arzt oder Psychotherapeuten verordnet sein, oder die
Krankenkasse muss ihnen die Anwendung der betrof-
fenen DiGA unter anderem auf der Grundlage eines
Nachweises des Vorliegens der medizinischen Indi-
kation genehmigt haben (§ 33a Abs. 1 Satz 2 Nr. 2 und
Satz 3SGB V).

Der Nachweis der Sicherheit und Funktionstaug-
lichkeit der DiGA gilt vorbehaltlich einer ausnahms-
weisen Uberpriifung des BfArM durch die CE-Konfor-
mitdtskennzeichnung des Medizinproduktes grund-
sitzlich als erbracht (§ 3 DiGAV). Fiir die Zulassung
hat der Hersteller in seinem Antrag die positiven Ver-
sorgungseffekte der DiGA, gestiitzt auf geeignete Stu-
dien, darzulegen. Ist ihm das noch nicht mdoglich, kann
der Hersteller auch beantragen, dass die DiGA fiir bis
zu zwolf Monate — gegebenenfalls verldngerbar um bis
zu weitere zwolf Monate — in das Verzeichnis zur Er-
probung aufgenommen wird. Andere, sich mit dem
Anspruch auf DiGA gegebenenfalls tiberschneiden-
de GKV-Leistungsanspriiche bleiben vom Anspruch
auf DiGA unberiihrt (§ 33a Abs. 4 SGB V). Die Ver-
glitung fiir die Hersteller von DiGA richtet sich im ers-
ten Jahr nach vorldufiger oder endgiiltiger Aufnahme
in das Verzeichnis fiir DiGA nach den tatsédchlichen,
grundsitzlich vom Hersteller festgelegten Preisen,
auch wenn der Nutzen nicht nachgewiesen ist. Fiir
die Folgezeit sind die Preise zu vereinbaren, hilfswei-
se — gerichtlich liberpriifbar — von einer Schiedsstelle
festzusetzen (zur Kritik: Hauck 2022). Wahlen Versi-
cherte Medizinprodukte, deren Funktionen oder An-
wendungsbereiche liber die in das Verzeichnis fiir
DiGA nach § 139e SGB V aufgenommenen DiGA hin-
ausgehen oder deren Kosten die Vergilitungsbetrige
nach § 134 SGB V iibersteigen, haben sie die Mehr-

kosten selbst zu tragen (§ 33a Abs. 1 Satz 5 SGB V). Bei
unwirtschaftlicher Verordnung kann im Rahmen von
Verfahren zur Priifung der Wirtschaftlichkeit der Ver-
tragsarzt mit einem Regress belegt werden.

Typische Erscheinungsformen des Einsatzes be-
handlungsnaher KI in der stationédren Versorgung
im Plankrankenhaus im Rahmen von dessen Zulas-
sung sind etwa die Implantation eines KI-gesteuer-
ten aktiven Medizinproduktes oder der Einsatz eines
KI-gesteuerten Rontgengerits. Rechtlich relevante
Steuerungsebenen sind die Regelungen betreffend In-
vestitionskosten und nur teilweise hinsichtlich der
Betriebskosten. Nur mittelbare Bedeutung fiir die
GKV und keinen unmittelbaren Bezug zum Einsatz
behandlungsnaher KI haben die Regelungen des Kran-
kenhausbudgets und des Landesfallwertes. Keinen
unmittelbaren Bezug zum Einsatz behandlungsna-
her KI haben zudem derzeit die Regelungen des Ver-
sorgungsauftrages. Insbesondere bei den nach dem
Krankenhausfinanzierungsgesetz (KHG) voll gef6r-
derten Krankenhéusern diirfen im Pflegesatz — und
dementsprechend in Fallpauschalen — Investitionskos-
ten nicht berticksichtigt werden, abgesehen von Kos-
ten der Wiederbeschaffung von Wirtschaftsgiitern mit
einer durchschnittlichen Nutzungsdauer bis zu drei
Jahren (§ 17 Abs. 4 Nr. 1 KHG). Es kommt in Betracht,
dass ein KI-gesteuertes Rontgengeridt wesentlicher
Bestandteil eines Wirtschaftsgutes des Anlagevermo-
gens ist und damit seine Finanzierung den Regelungen
lber Investitionskosten unterfillt. Die Einzelheiten
der Abgrenzung der im Pflegesatz nicht zu bertick-
sichtigenden Investitionskosten von den pflegesatz-
fahigen Kosten der Krankenhiuser richten sich nach
der Abgrenzungsverordnung. Die Linder haben die In-
vestitionskosten in der Regel zu finanzieren, kommen
ihrer Verpflichtung aber oft nur unzureichend nach
(vergleiche Hauck 2018).

Hinsichtlich der Betriebskosten gilt fiir die Aufnah-
me in den Leistungskatalog: Geht es bei dem Einsatz
behandlungsnaher KI um die Anwendung einer Me-
thode, iiber die der GBA noch nicht entschieden hat,
ist die Beachtung der Qualitdtsanforderungen im in-
dividuellen Einzelfall auf breiter Grundlage zu priifen.
Leistungen, die dem Qualititsgebot (§ 2 Abs. 1 Satz 3
SGB V) geniigen, unterfallen dem GKV-Leistungska-
talog . Bietet die begehrte Leistung das
Potenzial einer erforderlichen Behandlungsalternative
(§ 137c Abs. 1 Satz 2 und 3 SGB V), haben Versicherte
vor Erlass einer Erprobungsrichtlinie Anspruch auf

28 GGW 2024 - Hauck: Kl in der GKV aus rechtlicher Sicht - Jg. 24, Heft 3, 22-30



Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 2 Einsatz von Kl im Krankenhaus

Stationdre Untersuchungs- oder Behandlungsleistung mit Ki
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Nicht vom GBA verbotene, dem Qualitétsgebot nicht gentigende stationdre Untersuchungs- oder Behandlungsleis-
tungen dirfen nur dann erbracht werden, wenn es eine aktuell geltende GBA-Erprobungsrichtlinie gibt oder wenn die
Priifung auf Anwendbarkeit ein positives Ergebnis gezeitigt hat.

die begehrte Leistung nur im Rahmen eines individu-
ellen Heilversuchs, wenn es um eine schwerwiegende,
die Lebensqualitit auf Dauer nachhaltig beeintréch-
tigende Erkrankung geht, wenn keine andere Stan-
dardbehandlung verfiigbar ist und wenn sachlich die
einschligigen Regelungen der Verfahrensordnung des
GBA fiir die Annahme des Potenzials einer erforderli-
chen Behandlungsalternative erfiillt sind (BSG 2021).
Fiir die Folgezeit ist zu differenzieren, ob der GBA bei
Priifung der Methode feststellt, dass sie dem Qualitéts-
gebot geniigt (dann ist sie anwendbar) oder dass sie
weder dem Qualititsgebot geniigt noch das Potenzial
einer erforderlichen Behandlungsalternative bietet
(dann erlisst er eine Verbotsrichtlinie). Stellt er fest,
dass die Methode das Potenzial einer erforderlichen
Behandlungsalternative bietet, ihr Nutzen aber noch
nicht hinreichend belegt ist, muss er eine Richtlinie
zur Erprobung beschlieflen, um die notwendigen Er-
kenntnisse fiir die Bewertung des Nutzens der Me-
thode zu gewinnen. Aufgrund der Richtlinie wird die
Untersuchungs- oder Behandlungsmethode in einem
befristeten Zeitraum zulasten der Krankenkassen er-
bracht. Kommt bei der Anwendung der Methode der
Einsatz behandlungsnaher KI zum Zuge, ist sie dem-
entsprechend fiir die Dauer der Geltung der Erpro-
bungsrichtlinie Leistungsgegenstand der GKV. Die Er-

kenntnisse aus der Erprobung bewirken, dass die Me-
thode in den Leistungskatalog der GKV aufgenommen
oder aus ihm ausgeschlossen wird.

Das Verglitungsregime betrifft allein die Vergii-
tung zuléssig erbrachter Behandlungsleistungen, ist
also reines Preisrecht (BSG 2017). Die mafdgeblichen
Fallpauschalen umfassen vielfach Leistungskomplexe
ohne Bezeichnung ihrer Teile, kdnnen aber im Einzel-
fall kiinftig auch den Einsatz von KI besonders thema-
tisieren, wie dies auch bei Zusatzentgelten méglich
ist. Fehlt eine preisadiquate Fallpauschale, kann vo-
riibergehend krankenhausindividuell ein Zusatzent-
gelt vereinbart werden, gegebenenfalls auch wegen des
Einsatzes behandlungsnaher KI (§ 6 Abs. 2 KHEntgG,
NUB-Vereinbarung).

Der Einsatz behandlungsnaher KI in der stationiren
Versorgung im Plankrankenhaus kann Gegenstand von
Abrechnungspriifungen der Krankenhausvergilitung
sein. In Betracht kommen insbesondere Priifungen der
sachlich-rechnerischen Richtigkeit (§ 301 SGB V) und
Priifungen wegen Auffilligkeit (§ 275¢c SGB V). Beide
Priifarten sind mdéglicher Gegenstand auch von Vor-
feldpriifungen, die Krankenkassen im Vorfeld einer
Beauftragung des Medizinischen Dienstes (MD) zwecks
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Erdrterung mit den betroffenen Krankenhiusern ini-
tiieren konnen (§ 17c Abs. 2b KHG). Dagegen kann der
Einsatz behandlungsnaher KI in der stationdren Ver-
sorgung im Plankrankenhaus bisher kaum Gegenstand
von Strukturpriifungen durch den MD sein (§ 275d
SGB V). Der Einsatz von KI zdhlt bisher nicht zu den
zu priifenden Strukturmerkmalen.

4 Fazit

Der Rechtsrahmen der GKV ist offen dafiir, auf KI ge-
stiitzte Verfahren in den Katalog medizinischer GKV-
Leistungen zu integrieren und hierfiir Kosten zu tra-
gen, wenn sie den Versicherten nutzen und mit den
speziellen Anforderungen der GKV und den allgemei-
nen Anforderungen des Rechts konform sind.
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Generative Kl im
Gesundheitswesen -
Chancen und Risiken

von Mirja Mittermaier

Abstract

Generative kiinstliche Intelligenz (KI) erzeugt
neue Inhalte, zum Beispiel Texte, Bilder, Filme
oder Musik. Die generativen KI-Modelle werden
mithilfe einer groBen Menge von Daten trai-
niert. Nach Eingabe von Anweisungen durch
den Nutzer werden neue Inhalte auf Basis

der zuvor gelernten Muster und Beziehungen
generiert. Fir das Gesundheitswesen ist das
Potenzial von generativer Kl enorm. Es reicht von
Abrechnungscodierung liber die Erstellung von
Arztbriefen bis hin zur Arzneimittelforschung.
Trotz dieser Moglichkeiten steht die Nutzung
von generativer Kl im klinischen Alltag noch
ganz am Anfang, da zahlreiche Risiken und
Implementierungshiirden bestehen. Dazu zdhlen
eine ungeeignete IT-Infrastruktur, das Fehlen
von klinischen Studien, die die Genauigkeit und
Zuverldssigkeit der erzeugten Ergebnisse vali-
dieren, sowie offene Fragen zu Datenschutz,
Haftung und Regulierung. Der nachfolgende
Artikel beleuchtet sowohl die Potenziale als
auch die Herausforderungen von generativer Kl
im Gesundheitswesen.

Schliisselwaorter: generative kiinstliche
Intelligenz, generative Kl im Gesundheitswesen,
Large Language Models, Datensicherheit und
Ethik beim Einsatz von generativer Kl

Generative artificial intelligence (Al) gene-
rates new content, such as texts, images, films,
or music. Generative Al models are trained on a
large amount of training data. Upon receiving
prompts (i.e. instructions) from the user, new
content is generated based on the patterns and
relationships learned from the training dataset.
The potential of generative Al in healthcare is
enormous and ranges from billing coding to the
creation of medical letters and drug research.
Despite these possibilities, the use of generative
Al in clinical practice is still in its early stages,
as numerous risks and implementation barriers
exist. These include issues such as unsuitable

IT infrastructure, the lack of clinical studies
validating the accuracy and reliability of the
generated results, and open questions about
data protection, liability, and regulation. The
following article explores both the potentials
and challenges of generative Al in healthcare.

Keywords: generative artificial intelligence,
generative Al in the healthcare system, large
language models, data security and ethics in
connection with generative Al
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1 Einleitung

Im November 2022 hat die US-amerikanische Firma
OpenAl der weltweiten Offentlichkeit ChatGPT prisen-
tiert und damit sowohl in der Fachwelt als auch in der
breiten Offentlichkeit grofe AufmerksamKkeit erregt.
Chat steht dabei fiir ,,Unterhaltung®, GPT fiir genera-
tive pre-trained transformer (generativer, vortrainier-
ter Transformator). ChatGPT ist ein sogenanntes gro-
3es Sprachmodell oder Large Language Model (LLM).
Generative KI, zu der LLMs gehoren, basiert auf den
Prinzipien des maschinellen Lernens und wird mit-
hilfe einer grofien Anzahl an Trainingsdaten trainiert.
Die im Training gelernten Muster und Zusammen-
hénge werden anschlieflend genutzt, um neue Daten,
die auf den Eigenschaften der Trainingsdaten basie-
ren, zu generieren. Dadurch ergeben sich bis dahin
nicht mégliche Anwendungen. So kann generative KI
aus Text Bilder oder sogar Videos generieren, virtuelle
Assistenten schaffen, als Chatbot mit Menschen kom-
munizieren oder Deepfake-Videos erzeugen. Auch im
Gesundheitswesen gibt es eine Vielzahl von potenziel-
len Anwendungsmoglichkeiten. Die Implementation
in die klinische Versorgung steht jedoch noch ganz
am Anfang und ist auf vielen Ebenen herausfordernd.
In den nachfolgenden Abschnitten sollen sowohl die
Moglichkeiten als auch die Risiken und Herausforde-
rungen im Gesundheitswesen diskutiert werden.

1.1 Unterschied zu bisherigen
Modellen

Der Hauptunterschied zwischen generativer kiinstlicher
Intelligenz (KI) und bisherigen KI-Modellen liegt in ihrer
Funktionsweise und Zielsetzung. Generative KI-Modelle
sind darauf ausgelegt, neue Daten zu erzeugen, indem
sie Muster und Strukturen, die sie im Trainingsdaten-
satz gelernt haben, fiir die Generierung neuer, dhnlicher
Daten anwenden (Epstein et al. 2023; Takefuji 2023). Der
Nutzer (user) gibt einen sogenannten prompt ein. Dies
kann eine Frage, eine Anweisung oder im Fall von Bild-
generatoren die Beschreibung, wie ein zu generierendes
Bild aussehen soll, sein. Anschliefiend erzeugt die gene-
rative KI die entsprechende Antwort. Bisherige KI-Mo-
delle sind hingegen darauf ausgelegt, Muster in Daten zu
erkennen und aufgrund dieser Muster Entscheidungen
und Vorhersagen zu treffen (Abbildung 1). Dazu geho-
ren Klassifikationsmodelle, die zum Beispiel benigne
von malignen Hautverdnderungen unterscheiden und

in Kategorien einteilen konnen (Esteva et al. 2017) und
Pradiktionsmodelle, die zum Beispiel eine Sepsis friih-
zeitig vorhersagen kénnen.

1.2 Modellarchitektur

Generative KI ist ein Oberbegriff fiir viele verschiedene
KI-Modelle, die - abhédngig von dem Ziel des Modells -
unterschiedliche KI-Modell-Architekturen nutzen. Ein
Beispiel fiir generative Algorithmen sind LLMs und
grofde multimodale Modelle (large multimodal mo-
dels, LMMs). Der Hauptunterschied zwischen LLMs
und LMMs besteht in der Art der Daten, die sie ver-
arbeiten und generieren konnen. LLMs wie OpenAls
GPT-4 oder Googles Bard sind hauptsidchlich darauf
trainiert, Muster in Texten zu erkennen, Fragen zu
beantworten, Texte zusammenzufassen oder zu liber-
setzen — und das fast auf dem Niveau menschlicher
Qualitit. Im Unterschied dazu kénnen LMMs gleich-
zeitig verschiedene Arten von Daten, wie Text, Bild,
Audio und Video, verarbeiten. Dies befdhigt LMMs,
Aufgaben zu bewdéltigen, die ein Verstindnis mehre-
rer Informationsarten erfordern, wie das Erstellen von
Bildern aus Textbeschreibungen, das Verstehen von Vi-
deos anhand gesprochener oder textbasierter Prompts
und dhnliche komplexe Aufgaben. Beispiele fiir Algo-
rithmen, die Bilder aus Textbeschreibungen erzeugen,
sind DALL-E von OpenAl oder Googles Imagen. CLIP
(das Akronym steht fiir contrastive language-image pre-
training) wurde von OpenAl entwickelt und mithilfe
einer groflen Anzahl an Bild-Text-Paaren trainiert. Es
kann dadurch Bilder anhand von Textbeschreibungen
erkennen und klassifizieren sowie die Bildunterschrift
fiir ein bestimmtes Bild vorhersagen. LLMs und LMMs
nutzen in der Regel eine Transformer-Architektur, die
besonders gut Abhédngigkeiten beziehungsweise Zu-
sammenhénge in grofden Datenmengen erfassen kann.
Neben der Transformer-Architektur werden Genera-
tive Adversarial Networks (GANs), Variational Auto-
encoders (VAEs), Auto-Regressive-Modelle oder Diffu-
sionsmodelle genutzt. Letztere sind sehr leistungsfa-
hig in der Erzeugung von realistischen Bildern. GANs
kénnen ebenso neue Bilder und Videos erzeugen, die
von echten nicht zu unterscheiden sind und zum Bei-
spiel einen bestimmten Stil imitieren (Goodfellow et al.
2014). Generative KI-Modelle werden zudem als eine
Untergruppe der sogenannten Foundation-Modelle
(Basis-Modelle) angesehen, die sich dadurch auszeich-
nen, dass sie mit einer riesigen Datenmenge trainiert
werden.
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Quelle: theaidiscovery.com; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 1 Traditionelle und generative KiI

=
i

Label

Unstrukturierter
Content

Traditionelle Kl-basierte

Klassifikationsmodelle

Generative Kl

Klassifizierung
Label

Generierun
9 Neuer Content

Herkémmliche Kl-basierte Klassifikationsmodelle nutzen Daten und Label, um neue Daten zu klassifizieren.
Generative Kl hingegen erkennt auch Muster in unstrukturierten Daten und kann daraus neue Daten erzeugen.

1.3 Fiir Medizin optimierte
generative KI-Modelle

Spezifisch fiir medizinische Fragestellungen wurde bei-
spielsweise von Google das LLM MedPalm entwickelt,
mit dem Ziel ,,qualitativ hochwertige Antworten auf
medizinische Fragen® zu geben (sites.research.google/
med-palm/; Singhal et al. 2023). Zusétzlich entwickel-
te Google das LMM MedPalm M, welches multimodale
Daten wie Bilder, Texte und Laborwerte verarbeiten
kann, und Med-Gemini, welches unstrukturierte Daten
aus umfangreichen Datensitzen wie Patientenakten
besonders gut analysieren kann. Meditron wurde von
Meta entwickelt und basiert auf dem Open-Source-
Modell Llama 3. Es soll insbesondere in Lindern mit
geringeren medizinischen Ressourcen eingesetzt wer-
den (Meta 2024). Bei der Beantwortung medizinischer
Fragen der United States Medical Licensing Examina-
tion (USMLE) erreicht MedPalm eine Genauigkeit von
67,2 Prozent, Med-PaLM 2 86,5 Prozent, GPT-4 90 Pro-
zent, und MedGemini 91,1 Prozent - das verdeutlicht
die rasante Verbesserung der Modelle innerhalb kur-
zer Zeit (Brin et al. 2023; Singhal et al. 2023). Meditron
wird in einer Online-Validierung - genannt ,,Meditron
MOOVE*® (massive online open validation and evalua-

tion) — weltweit von Arzten getestet (Meta 2024). Trotz
dieser Validierung ist kritisch zu betrachten, dass auch
die fiir die Medizin entwickelten Modelle weder in gro-
fRen klinischen Studien gepriift noch beispielsweise
durch die US Food and Drug Administration (FDA)
lizensiert sind. Auch Google betont, dass weitere um-
fangreiche Forschung und Validierung erfolgen miisse,
bevor es zur Anwendung bei sicherheitskritischen me-
dizinischen Aufgaben kommen kann (Google Research).

2 Anwendungspotenzial

Im nachfolgenden Absatz wird ein Uberblick iiber die
Potenziale (und Grenzen) von generativer KI in Klini-
scher Praxis, Verwaltung, medizinischer Forschung
und medizinischer Ausbildung gegeben.

2.1 Dokumentation und
Verwaltung

Generative KI kann fiir die medizinische Dokumenta-
tion zum Beispiel zum Zusammenfassen von Gespréi-
chen oder von Patientendaten genutzt werden. Me-
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dizinische Daten wie Anamnese, Medikamente, Dia-
gnosen, Behandlungen oder Laborergebnisse kénnen
so aufgearbeitet und pragnant zusammengefasst wer-
den (Zhang und Boulos 2023). Zudem kénnen Patien-
tenakten analysiert und Diskrepanzen oder Liicken
identifiziert werden und wichtige Informationen wie
empfohlene Behandlungen oder ein Verlauf tiber die
Zeit analysiert und hervorgehoben werden. Hierdurch
kann die Dokumentationslast deutlich verringert und
Liicken in der Behandlung der Medikamenteninterak-
tionen oder Kontraindikationen kénnen besser iden-
tifiziert werden. Eine grofie Herausforderung stellt
derzeit noch die Evaluierung dar, da es weder einheit-
liche noch fiir alle Fille geeignete Evaluationsmetriken
gibt. Zudem sind die Trainingsdaten hiufig sowohl in
Bezug auf die Menge als auch die Qualitit nicht aus-
reichend, um das Modell fiir die medizinspezifischen
Anforderungen ausreichend zu trainieren. Dies kann
dazu fiihren, dass die Modelle nicht ausreichend gene-
ralisieren, also nicht auf eine Vielzahl von unterschied-
lichen Daten tibertragbar sind.

Generative KI kann zudem fiir die Erstellung von
Abrechnungen oder zur Terminvereinbarung genutzt
werden. Solche risikodrmeren Anwendungen befin-
den sich zum Teil schon in Gebrauch, etwa in Form
des AI-Powered Medical Coding. Dennoch konnte
eine kiirzlich ver6ffentlichte Studie zeigen, dass die
LLMs GPT-3.5, GPT-4, Gemini Pro, und Llama2-70b
nur schlecht medizinische Abrechnungscodes erstellt
haben, weswegen die Autoren der Studie die geteste-
ten LLMs momentan als nicht geeignet fiir diese Auf-
gabe ansehen und weitere Forschung und Anpassung
der Modelle auf diese spezifische Fragestellung fiir
notwendig erachten (Soroush et al. 2024).

2.2 Forschung

Bisher war die Entwicklung von neuen Medikamenten
langwierig und kostspielig. Mit dem Einsatz von ge-
nerativen KI-Modellen in der Arzneimittelforschung
ist es nun moglich, chemische Strukturen und deren
Variationen zu simulieren, um so viel schneller neue
Proteine zu entwickeln, als dies mit bisherigen Me-
thoden moglich war (Vert 2023). Dariiber hinaus kann
generative KI durch die Analyse grof3er Datenmengen
potenzielle Probleme in Bezug auf Wirksamkeit, Si-
cherheit und Nebenwirkungen identifizieren und so
zu einer Beschleunigung in einem entscheidenden
Schritt der Arzneimittelentwicklung fithren (Reddy

2024; Vert 2023). Zusitzlich konnen die Modelle fiir die
Entwicklung personalisierter Therapien, zum Beispiel
bei Krebspatienten, genutzt werden. Insgesamt bietet
die generative KI enormes Potenzial, mit ihr schneller
und besser wirksame und bei Bedarf personalisierte
Medikamente entwickeln zu kénnen, dennoch steht
auch die Pharmabranche noch ganz am Anfang der
Implementierung und Skalierung (Viswa et al. 2024).

2.3 Medizinische Ausbildung

Auch fiir die medizinische Ausbildung, also sowohl
wéhrend des Studiums als auch wihrend der Facharzt-
ausbildung, gibt es vielfiltige potenzielle Anwendun-
gen. Dazu gehoren realistische Simulationsszenarien,
personalisiertes Lernmaterial samt Feedback und die
Bereitstellung von zusammengefassten wissenschaftli-
chen Artikeln. Aufgrund von Befiirchtungen hinsicht-
lich wissenschaftlicher Integritét, Verinderungen im
Lernstil oder Ungenauigkeiten in dem durch genera-
tive KI aufbereiteten Lernmaterial wurden von vielen
Universititen Regeln zur Verwendung von generativer
KI erlassen. Auch wird angenommen, dass die Anwen-
dung von (generativer) KI zu einem Wissens- und Fi-
higkeitsverlust in bestimmten Bereichen fiihren wird.
Mit dem fortschreitenden Einzug von (generativer) KI
in den klinischen Alltag wird es deswegen umso wich-
tiger, dass Studierende sowie Arztinnen und Arzte ler-
nen, Algorithmen Kritisch zu bewerten und ihre Limi-
tationen zu verstehen.

2.4 Chatbots flir Patienten

Bereits heute konnen LLM Chatbots wie ChatGPT und
Bard von Patienten genutzt werden, um sich tiber Sym-
ptome zu informieren oder medizinischen Rat zu holen.
Chatbots haben das Potenzial, mit Patienten gezielt zu
kommunizieren. Aktuell besteht die Herausforderung,
dass die LLMs nicht immer korrekt antworten. Zum Bei-
spiel weist GPT-4 darauf hin, dass es nicht ,,zur Diagno-
se von Krankheiten oder anderen Zustdnden oder zur
Heilung, Linderung, Behandlung oder Privention von
Krankheiten verwendet werden soll“, und auch, dass
,GPT-4[...] Fehler machen [kann]. Es ist ratsam, wichti-
ge Informationen zu tiberpriifen” (OpenAI o. J.). Zudem
wurde bisher keines der LLMs durch eine europiische
Behorde oder durch die FDA iiberpriift. Neben der not-
wendigen Anpassung auf medizinische Fragestellungen
und der Durchfiihrung von klinischen Studien (Thiru-
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Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 2 ChatGPT: gleiche Frage, stets unterschiedliche Antworten

Bei Symptomen wie Fieber, Schnupfen und Husten kann es sich um eine

Antwort- Erkdltung oder Grippe handeln, aber auch um andere Infektionen. Hier
beispiel 1 sind einige Schritte, die du zu Hause unternehmen kannst, um Linderung
zu finden:
1. Ausruhen: Ruhe ist wichtig, damit dein Kérper Energie fur die
@ Bekdmpfung der Infektion aufwenden kann.
O @ @ 6. Hausmittel: Hausmittel wie Hiihnersuppe oder Inhalationen mit
Salzwasser kénnen ebenfalls unterstiitzend wirken.
|
% ChatGPT
Ich habe Fieber, ° Bei Symptomen wie Fieber, Schnupfen und Husten ist es wichtig, deinen
Schnupfen und Zustand sorgfdltig zu beobachten und entsprechende MaBnahmen zu
Husten, was soll ergreifen, um dich zu erholen und andere nicht anzustecken:
ich tun? 1. Ruhe bewahren: Schone dich und vermeide anstrengende Aktivitéten.
Antwort- 6. Gute Hygiene: Bedecke beim Husten oder Niesen Mund und Nase
beispiel 2 und wasche hdufig die Hande, um die Verbreitung von Keimen zu

vermeiden.

ChatGPT variiert seine Antworten auf identische Fragen. Dargestellt sind Ausschnitte aus Original-Antworten.

navukarasu et al. 2023) sind auch Haftungsfragen noch
nicht geklért. In Abbildung 2 ist dargestellt, wie die-
selbe medizinische Frage GPT-4 zweimal gestellt wird.
Esist auffillig, dass sich die Antworten unterscheiden.
Bisherige KI-Modelle haben, einmal trainiert, in der
Regel dieselbe Antwort auf eine Aufgabe gegeben. Im
Fall der generativen KI wird jedes Mal etwas Neues er-
zeugt, weswegen sich die gegebenen Antworten unter-
scheiden. Dies verdeutlicht auch die Komplexitit, die
bei der Uberpriifung der Antworten auf Korrektheit
besteht. Zukiinftig stellt sich die Frage, inwieweit spe-
ziell fiir Patienten konzipierte Chatbots entwickelt und
kontinuierlich auf dem neuesten Wissensstand gehal-
ten und gleichzeitig rigoros auf das korrekte Geben von
Antworten iiberpriift werden kénnen.

3 Chancen und Risiken bei
der Implementierung

Trotz der vielversprechenden Mdglichkeiten, die ge-
nerative KI im Gesundheitswesen bietet, steht die Im-
plementierung in den klinischen Alltag noch ganz am
Anfang, da es zahlreiche Risiken und Herausforderun-
gen gibt. Einige davon wurden bereits im vorherigen

Kapitel angeschnitten, es sollen jedoch im nachfolgen-
den Abschnitt einige der Herausforderungen und auch
erste Regelungen eingehender diskutiert werden. Die
Risiken erstrecken sich von der Evaluierung der Mo-
delle iiber ethische Fragestellungen, Datenschutz und
Qualitét der generierten Daten bis hin zu Haftungs-
fragen, Transparenz, Regulierung und Erklarbarkeit.

3.1 Halluzination, Bias und
Transparenz

Generative KI und insbesondere LLMs zeichnen sich
dadurch aus, dass sie kohdrente, menschendhnliche
Antworten geben, die zudem h&ufig durch Beispiele
untermauert werden und so auch dann plausibel er-
scheinen, wenn die Antworten nicht korrekt sind. Des-
wegen kommt es gelegentlich vor, dass falsche, erfun-
dene Antworten gegeben werden, die dem Leser aus
den eben genannten Griinden dennoch glaubwiirdig
erscheinen. Dieses Phinomen nennt man Halluzina-
tion. Halluzinationen kénnen nicht nur bei LLMs, also
Texten, sondern auch bei generiertem Audio-, Bild-
oder Videomaterial vorkommen. Bekannte Beispiele
von Chat-GPT sind das Erfinden/Halluzinieren von
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Quelle: WHO 2024; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 3 Ethikprinzipien der WHO fiir Kl im Gesundheitssektor
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Aufgrund der groBBen Potenziale und hohen Risiken hat die WHO im Januar 2024 einen Leitfaden zum Umgang mit
Kl im Gesundheitswesen veroffentlicht. Er enthdlt sechs Prinzipien, die die WHO im Leitfaden ndher ausfihrt.

Quellen, die es gar nicht gibt (McGowan et al. 2023).
In einigen Fillen sind Halluzinationen offensichtlich
falsch, viele sind jedoch nicht auf den ersten Blick er-
kennbar, was fiir die Anwendung im Gesundheitssek-
tor ein grofRes Risiko darstellt.

Bias ist eine weitere Herausforderung bei KI-Mo-
dellen. Ein Bias ist eine systematische Verzerrung von
Ergebnissen, wodurch vorhandene Vorurteile oder
Annahmen aus den Trainingsdaten in den Antworten
des KI-Modells erneut aufgezeigt oder sogar verstirkt
werden konnen. Bias kann bei allen KI-Modellen vor-
kommen, nicht nur bei generativer KI. Bei ihr besteht
jedoch die vermehrte Moglichkeit, dass die neu ge-
nerierten falschen Aussagen als wahr angenommen
werden und moglicherweise als Grundlage fiir weitere
Trainings dienen und sich so auch selbst verstdrken
koénnen. Bias kann sich somit negativ auf einzelne
Gruppen oder Minderheiten auswirken und im Ge-
sundheitsbereich beispielsweise die Chancengleich-
heit vermindern (Zhou et al. 2024).

Eine weitere Herausforderung bei der Beurteilung
von KI-Modellen ist die sogenannte Blackbox-Pro-
blematik, die beschreibt, dass die Entscheidungen von
KI-Modellen héufig fiir den Anwender nicht transpa-
rent oder nachvollziehbar sind. Im Gesundheitssektor

ist esjedoch von besonderer Wichtigkeit, zu verstehen,
auf Basis welcher Annahmen eine Entscheidung von
dem KI-Modell getroffen wurde. Obwohl schon relevan-
te methodische Fortschritte bei der Losung der Black-
box-Problematik erzielt wurden, bleibt sie eine Heraus-
forderung und erfordert weitere Forschung (o. V. 2023).

3.2 Klinische Evaluation und
Haftung

Die Evaluation von generativer KI nicht nur in Studien,
sondern auch kontinuierlich im klinischen Alltag ist
eine besondere Herausforderung. Die rasante Entwick-
lung generativer KI erschwert ihre klinische Evaluie-
rung, Regulierung und Zertifizierung. Generative KI-
Modelle, die beispielsweise bei der Diagnosestellung
unterstiitzen sollen, miissen als Medizinprodukt zerti-
fiziert sein. Damit die generativen KI-Modelle gut funk-
tionieren, sollten sie fortlaufend und verldsslich trai-
niert sowie aktualisiert werden kdnnen. Momentan ist
es aber in Deutschland so, dass KI-Modelle nur ,fertig
trainiert” als Medizinprodukt zertifiziert werden kon-
nen und kontinuierlich weiter lernende Modelle nicht,
da momentan nicht fortlaufend die Qualitét dieser Mo-
delle durch die Priifstellen beurteilt werden kann.
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4. Governance zur
Regulierung

Im Zusammenhang mit Regelungsmechanismen fiir
(generative) KI sind besonders Dokumente auf Welt-
und Europaebene von Wichtigkeit. Sie werden im Fol-
genden skizziert.

4.1. Die WHO-Leitlinie

Aufgrund der grofien Potenziale bei gleichzeitigen vielen
Risiken von LLMs fiir die weltweite Gesundheit hat die
Weltgesundheitsorganisation (WHO) im Januar 2024 den
,Leitfaden Ethik und Verwaltung kiinstlicher Intelligenz
im Gesundheitswesen: Leitlinien fiir grofe multimodale
Modelle“ veroffentlicht (WHO 2024a). Ziel ist, dass durch
angemessenen Einsatz von LMMs die Gesundheit der Be-
vOlkerung gefordert, aber gleichzeitig auch der Schutz
der Gesundheit gewéhrleistet wird. Jeremy Farrar, Chef-
Wissenschaftler der WHO sagt (wortliche Ubersetzung
aus dem Englischen): ,Generative KI-Technologien ha-
ben das Potenzial, die Gesundheitsversorgung zu verbes-
sern, aber nur, wenn diejenigen, die diese Technologien
entwickeln, regulieren und nutzen, die damit verbun-
denen Risiken identifizieren und vollstdndig bertick-
sichtigen. Wir bendétigen transparente Informationen
und Richtlinien zur Steuerung des Designs, der Entwick-
lung und der Nutzung von LLMs, um bessere Gesund-
heitsergebnisse zu erzielen und anhaltende Gesund-
heitsungleichheiten zu tiberwinden“ (WHO 2024b). Um
diese Ziele zu erreichen, werden im Leitfaden mehr als
40 Empfehlungen an Regulierungsbehorden, Gesund-
heitsdienstleister, Wissenschaftler und (Technologie-)-
Unternehmen ausgesprochen. Die Abbildung 3 prisen-
tiert einige der ethischen Prinzipien, die beim Einsatz
von KI im Gesundheitswesen von der WHO als Konsens
publiziert wurden (WHO 2024a).

4.2 Das KI-Gesetz der EU

Die Europiische Union (EU) ist mit der Verabschie-
dung des EU-KI-Gesetzes (Artificial Intelligence Act)
im Mérz 2024 (EP 2024a) weltweit Vorreiter. Laut dem
Gesetz werden KI-Anwendungen nach Risiko einge-
stuft, von minimalem Risiko (hier reicht ein code of
conduct) liber begrenztes (Transparenzkriterien), ho-
hes (Konformitdtsbewertungen) und unannehmbares
Risiko (verboten) (EP 2024a). Abhingig von der Risiko-
klasse miissen dann unterschiedliche Auflagen erfiillt

werden. Ein ChatBot in einem Terminbuchungsportal
wiirde als ,begrenztes Risiko” eingestuft werden und
miisste demnach bestimmte Transparenzkriterien er-
fiillen. Eine KI, die zum Beispiel in einer Insulinpumpe
verbaut ist und die Insulinabgabemenge berechnet, ist
als ,.hohes Risiko“ einzustufen und miisste somit weite-
re Auflagen erfillen. KI-Modelle wie social scoring, die
Priorisierung von Patienten aufgrund politischer oder
religioser Ansichten oder eines mit dem Ziel der Echt-
zeit-Biometrie-Erkennung werden als ,,unannehmba-
res Risiko” klassifiziert und sind demnach verboten
(EP 2024b). Generative KI-Modelle fallen in den aller-
meisten Fillen unter die Regelung fiir ,KI-Modelle fiir
allgemeine Zwecke" (general purpose models) und miis-
sen besondere Auflagen, wie zum Beispiel ,,die techni-
sche Dokumentation des Modells einschliefRlich des
Ausbildungs- und Priifungsverfahrens und der Ergeb-
nisse seiner Bewertung®, erfiillen (EP 2024c).

5 Fazit

Seit der Veroffentlichung von ChatGPT im November
2022 hat generative KI einen regelrechten Hype aus-
gelost. Auch fiir das Gesundheitswesen werden das
Potenzial und die Anwendungsmoglichkeiten von ge-
nerativer KI als enorm eingeschétzt. Die Implementie-
rung in den klinischen Alltag ist jedoch sehr herausfor-
dernd und steht erst ganz am Anfang. Themen reichen
von Datenschutz iiber Haftungsfragen, Evaluation von
klinischen Studien, kontinuierlichem Monitoring von
generativer KI und der Frage, wie Arzte in Zukunft aus-
oder weitergebildet werden miissen, um (generative)
KI sicher im klinischen Alltag anwenden zu kénnen.
Auch die Gesetzgebung und Regulatorik steht vor neuen
Herausforderungen. Mit dem Artificial Intelligence Act
des EU-Parlaments wurde ein erster wichtiger Schritt
gegangen, und auch die WHO hat mit ihrem Leitfaden
zu LLMs zur Zusammenarbeit von Programmierern,
Wissenschaftlern, Anwendern und Regulatoren auf-
gerufen. Dennoch sind noch viele Fragen offen und
weitere gesetzliche Regelungen notwendig. Obwohl
technisch schon sehr viel moglich ist, kann eine siche-
re Anwendung in vielen Bereichen im Gesundheits-
wesen noch nicht erfolgen. In Deutschland bendtigen
wir zudem innovative Ansitze, um relevante Akteure
zusammenzubringen, damit Losungen gefunden wer-
den, wie generative KI dabei unterstiitzen kann, das
Gesundheitssystem besser, qualitativ hochwertiger
und effizienter (insbesondere vor dem Hintergrund des
Fachkréaftemangels) gestalten zu kénnen.
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ANTIBIOTIKA BEI KLEINKINDERN

Die richtige Wahl treffen

von Anja Debrodt

Der Riickgang von Antibiotika-
verordnungen in der ambulanten
Versorgung von Kindern und
Jugendlichen ist eine erfreuliche
Entwicklung, stellt doch ein
breiter und nicht indikations-
gerechter Einsatz von Antibiotika
einen wichtigen Treiber fur die
Entwicklung von Resistenzen
sowohl auf individueller als auch
auf Bevolkerungsebene dar.

Was ist das Problem?

In der frithen Kindheit ist der Einsatz
von Antibiotika besonders kritisch zu
bewerten. Zum einen ist das kindli-
che Mikrobiom sehr anfillig fiir St6-
rungen. Zum anderen bestehen Asso-
ziationen zwischen dem Einsatz von
Antibiotika und der Entwicklung von
schwerwiegenden, langanhaltenden
Gesundheitsstorungen wie Adipo-
sitas, Asthma oder Allergien. Dabei
spielt im Hinblick auf die Entstehung
von Resistenzen und mit Antibiotika
assoziierten Infektionen neben der
Menge der Verordnungen auch das
Spektrum der verordneten Wirkstoft-
gruppen eine Rolle.

Wie wurde untersucht?

Fiir alle zwischen 2004 und 2016 Le-
bendgeborenen aus dem dinischen
Gesundheitsregister und der German
Pharmacoepidemiological Research
Database (GePaRD), die mindestens
eine ambulante Antibiotika-Verord-
nung in den ersten beiden Lebensjah-
ren hatten, wurden die zehn haufigs-
ten Wirkstoffgruppen festgehalten

und anhand der von der Weltgesund-
heitsorganisation WHO entwickelten
Klassifikation AWaRe zugeordnet.

Was ist herausgekommen?
Der Prozentsatz der Verordnungen
mit einem hoheren Nebenwirkungs-
spektrum und einem hdéheren Poten-
zial fiir die Bildung von Resistenzen
lag fiir die 2016-Kohorte bei 6,2 Pro-
zent in Ddnemark und bei 44,2 Pro-
zent in Deutschland und damit um 37
respektive 15 Prozent niedriger als bei
der 2004-Kohorte. Die ddnischen Kin-
der erhielten ihr erstes Antibiotikum
frither und mit einer héheren Rate.

Was folgt daraus?

Der positive Trend hin zu niedrigeren
Verordnungszahlen bei den Kleins-
ten in Deutschland ist positiv zu be-
werten. Dennoch bleibt das Problem
der unangemessenen Verordnungs-
praxis bestehen. Auch eine Anfang
2024 veroffentlichte Auswertung des
Wissenschaftlichen Instituts der AOK
bestitigt dies fiir die ambulant ver-
ordneten Antibiotika insgesamt und
mit starker regionaler Variation. Die
dinischen Daten zeigen, dass es mog-
lich ist, Antibiotika im frithen Le-
bensalter angemessen zu verordnen.

Scholle O et al.: Comparative
Analysis of Outpatient Antibiotic
Prescribing in Early Life: A Popu-
lation-Based Study Across Birth
Cohorts in Denmark and Germany.
Infect Dis Ther 2024 Jan 23.

doi: 10.1007/s40121-024-00916-3

Anja Debrodt, Arztin im Stab Medizin im AOK-Bundesverband,

E-Mail: anja.debrodt@bv.aok.de

Studie im Fokus

Kommentar

PD Dr. Johannes Forster,
Bereichsleiter Klinische
Mikrobiologie am Institut fir
Hygiene und Mikrobiologie der
Julius-Maximilians-Universi-
tat Wiirzburg

Die Arbeit von Scholle et al.
ist ermutigend. Sie zeigt,
dass Kinderdarztinnen und
Kinderdrzte in Deutschland
immer weniger Antibiotika
verschreiben. Auch werden
Kinder hierzulande selte-
ner und spdter im Leben
mit Antibiotika behandelt
als ihre Altersgenossen in
Déanemark. Das Haar in

der Suppe? Die Wahl des
Antibiotikums! In Deutsch-
land werden noch hdufig
Cephalosporine eingesetzt,
deren Nebenwirkungsprofil
vergleichsweise ungtinstig
ist und die — insbesondere
fur Atemwegsinfekte -
nicht die erste Wahl sind.
Initiativen, Fortbildungen
und Stellungnahmen wie
die der ,,AG ABS ambulante
Pddiatrie” der Deutschen
Gesellschaft fur Padiatrie
zur Therapie ambulanter
Infektionen kénnen helfen,
auch die Qualitét der Ver-
schreibungen zu verbes-
sern.
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K&pfe und Kongresse

Prof. Dr. Udo Rolle ist neuer Prasident der Deut-
schen Gesellschaft fiir Chirurgie. Er ist seit 2008
Direktor der Klinik fiir Kinderchirurgie am Univer-
sitdtsklinikum Frankfurt am Main. Rolle studierte
Medizin in Leipzig und war dort vor dem Wechsel
nach Frankfurt Oberarzt an der Klinik und Polikli-
nik fiir Kinderchirurgie des Universititsklinikums.

Prof. Dr. Esther Troost, Dekanin an der Medizi-
nischen Fakultit Carl Gustav Carus der Techni-
schen Universitit Dresden, und Prof. Dr. Joachim
Spranger, Dekan an der Charité — Universititsme-
dizin Berlin, sind in das Prasidium des Medizini-
schen Fakultitentages gewihlt worden. Sie treten
die Nachfolge von Prof. Dr. Christopher Baum,
Direktor des Berliner Instituts fiir Gesundheitsfor-
schung (BIH), und Prof. Dr. Stefan Uhlig, Dekan
der Medizinischen Fakultdt der RWTH Aachen, an.

Prof. Dr. Bernd Werse hat die Leitung des Instituts
fiir Suchtforschung (ISFF) an der Frankfurt Uni-
versity of Applied Science {ibernommen. Er 16st
als geschéiftsfithrender Direktor Prof. Dr. Heino
Stover ab, der das Institut 15 Jahre lang geleitet
hat. Werse ist Diplom-Soziologe und hat an der
Goethe-Universitat Frankfurt promoviert. Vor sei-
nem Wechsel an das ISFF arbeitete er seit 2002 am
Centre for Drug Research (CDR) der Goethe-Uni-
versitit Frankfurt, dessen Mitbegriinder er ist.
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Prof. Dr. Jiirgen Debus ist neuer Vorstandsvorsit-
zender und Leitender Arztlicher Direktor des Uni-
versitdtsklinikums Heidelberg. Debus studierte
Medizin und Physik in Heidelberg, absolvierte dort
die Ausbildung zum Facharzt fiir Strahlentherapie
und war ab 2003 Arztlicher Direktor der Klinik fiir
Radioonkologie und Strahlentherapie.
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