/—\.Lernende
@Systeme

DIE PLATTFORM FUR KUNSTLICHE INTELLIGENZ

Pravention, Diagnose, Therapie

Lernende Systeme im
Gesundheitswesen

Grundlagen, Bericht der AG
Anwendungsszenarien und Gesundheit,

. Medizintechnik,
Gestaltungsoptionen Pflege



Die Plattform Lernende Systeme

Lernende Systeme im Sinne der Gesellschaft zu gestalten — mit diesem Anspruch wurde die Plattform Lernen-
de Systeme im Jahr 2017 vom Bundesministerium fur Bildung und Forschung (BMBF) initiiert. Die Anregung
dazu gab das Fachforum Autonome Systeme des Hightech-Forums und acatech — Deutsche Akademie der
Technikwissenschaften. Die Plattform bindelt die vorhandene Expertise im Bereich Kunstliche Intelligenz und
unterstltzt den weiteren Weg Deutschlands zu einem international fihrenden Technologieanbieter.

Die rund 200 Mitglieder der Plattform sind in Arbeitsgruppen und einem Lenkungskreis organisiert. Im regel-
maBigen Austausch erdrtern sie technologische, wirtschaftliche und gesellschaftliche Chancen und Herausfor-
derungen, die mit der Entwicklung und dem Einsatz von Lernenden Systemen verbunden sind. lhre Ergebnisse
und Empfehlungen zur Umsetzung stellen sie der Offentlichkeit vor.
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Zusammentassung

Ob in der Pravention, bei der friihzeitigen Krankheitsdiagnose oder der passge-
nauen Therapiewahl| — Kinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen kénnen
einen wesentlichen Beitrag dazu leisten, dass Menschen schon in naher
Zukunft medizinisch besser und individueller versorgt werden. Ein Blick in die
Praxis oder ins Krankenhaus der Zukunft zeigt die vielfaltigen Einsatzmdglich-
keiten von Lernenden Systemen: Dort stiitzen sich Arztinnen und Arzte beim
Auswerten bildgebender Verfahren flachendeckend auf KI-Systeme und erhal-
ten auf diese Weise prazisere Diagnosen. Aus vernetzten Daten kénnen Ler-
nende Systeme Vorschldge zu geeigneten Praventionsansatzen oder Therapie-
maBnahmen ableiten — und auf diese Weise Medizinerinnen und Mediziner
sowie Patientinnen und Patienten im Entscheidungsprozess unterstitzen.

Das Zusammenspiel von Mensch und Maschine birgt auch in der Pflege groBBes
Potential: Eine Kl-gestiitzte Spracherfassung konnte Pflegekrafte bei Routine-
aufgaben wie z.B. der Dokumentation entlasten; mehr Zeit fir die menschli-
che Zuwendung entsteht. Assistenzroboter und Kl-basierte Technologien wie
Exoskelette konnten es in Zukunft auBerdem ermaoglichen, dass Menschen bis
ins hohe Alter selbstbestimmt leben.

Nicht nur Erkrankte kénnen von medizinischen KI-Anwendungen profitieren:
Smartphone-Apps oder Wearables bieten Gesunden wie Kranken die Méglich-
keit, die eigenen Gesundheitsdaten zu erfassen und auszuwerten. Auf dieser
Basis kdnnen die Nutzerinnen und Nutzer ihren Alltag gesinder gestalten oder
Krankheitssymptome friih als solche identifizieren. Gerade in der Pravention
und Friherkennung von Krankheiten birgt Kl ein groBes Potential. Statt Heilen
rickt Vorbeugen in den Mittelpunkt.

Fur alle Sektoren des Gesundheitswesens gilt: Ziel der KI-Anwendungen ist es,
medizinisches und pflegerisches Personal zu entlasten und bestmoglich zu
unterstttzen. Im Mittelpunkt der technologischen Errungenschaften steht der
Nutzen fur Patientinnen und Patienten sowie Pflegebedurftige.

Damit Lernende Systeme im Gesundheitswesen verlasslich, sicher und zum
Wohle des Menschen wirken und gleichzeitig ihr wirtschaftliches Potential
ausgeschopft werden kann, sind einige Voraussetzungen und Rahmenbedin-
gungen notwendig. In der Arbeitsgruppe Gesundheit, Medizintechnik, Pflege
der Plattform Lernende Systeme haben Vertreterinnen und Vertreter aus Wis-
senschaft, Wirtschaft, Krankenkassen, Sozialunternehmen und Patientenvertre-
tungen die Chancen und Herausforderungen Lernender Systeme im Gesund-
heitswesen diskutiert. Ihre Arbeit ist auf weitere drei Jahre angelegt. Als erstes
Zwischenergebnis formulieren die Mitglieder der Arbeitsgruppe Gestaltungs-
optionen zu folgenden Schwerpunkten:
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Gesundheitsdaten

B Personenbezogene Gesundheitsdaten von Versicherten, Leistungserbringern
und Kostentrdgern in der Regelversorgung kontinuierlich fir Maschinelles
Lernen nutzbar machen

B Daten aus allen Sektoren des Gesundheitswesens austauschen

B Bestehende Datenschatze sichtbar machen, erschlieBen, auf Nutzbarkeit
prifen und vernetzen, beispielsweise ¢ffentlich erfasste Daten aus dem
Krebs- und Herzklappenregister, Studienergebnisse, Hygienedaten etc.

B Eine reprasentative, strukturierte und kontrollierte Gesundheitsdatenbasis
aufbauen, die in einem Zentrum fUr digitale Gesundheitsdaten oder Digital
Health Institute nach dem Vorbild européaischer Nachbarlander organisiert
sein koénnte

B Deutschen und europdischen Forschungseinrichtungen und Unternehmen
einen gleichberechtigten Zugang zu anonymisierten Gesundheitsdaten
verschaffen, um Monopole einzelner Unternehmen zu vermeiden

B Gesundheitsdaten mdglichst in dezentralen Architekturen speichern und
trainieren, um die Sicherheit und den Datenschutz zu erh6hen und somit
die Schutzbedurfnisse von Gesunden und Kranken zu garantieren

B Optionen fir rechtliche und technische Rahmenbedingungen fir eine
freiwillige und sichere Datenspende (inklusive Datentreuhdnder-Modell)
erarbeiten

B Die Konformitat mit den im internationalen Vergleich strengen Vorgaben
der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) zu einem Vorteil im globalen
Wettbewerb machen

Kompetenzaufbau in der medizinischen Aushildung
und in der Pflege

B Kl in die Ausbildung von Personal in Medizin und Pflege integrieren, etwa
Digital-Health-Studiengange und -Ausbildungsprogramme ausbauen

B Die Weiterbildung im Bereich Kl sowie statistische Verfahren in Medizin und
Pflege starken, sodass das Personal die einzelnen Anwendungen verstehen
und optimal einsetzen kann

® Arztinnen und Arzte sowie Pflegerinnen und Pfleger fir ihre neue Rollen in
der Beziehung zum Patienten schulen, z.B. beim Vermitteln Kl-gestitzter
Diagnosen und Therapieempfehlungen

B Informations- und Schulungsangebote fir Patientinnen und Patienten

schaffen
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Innovationen zum Patienten bringen

Mit exzellenter Forschung die Grundlage fur Kl-Innovationen im Gesund-
heitswesen legen und Leuchtturmprojekte sowie wegweisende Anwen-
dungsfalle (Use Cases) vorantreiben; mit Instrumenten der Struktur- sowie
der Projektférderung, die tber die reine Grundlagenforschung hinausge-
hen, KlI-Projekte in die medizinische Praxis umsetzen

Einen klaren Prozess fur klinische Studien zur Prifung Kl-basierter Medizin-
produkte festlegen: Gesetzgeber, benannte Stellen (notified bodies) und
Industrie sollen gemeinsam Prozesse fur klinische Studien entwickeln, die
Sicherheit und Nutzen der KI-Anwendungen zuverlassig prifen

Einen Prozess fir die Zulassung' von Kl-basierter Medizintechnik gestalten,
der den spezifischen Herausforderungen einer dynamischen, sich beim
Lernen verandernden Technologie gerecht wird

Das Gesundheitswesen innovationsfreundlich finanzieren, sodass Kl-Innova-
tionen maoglichst zlgig, anhand klarer Kriterien, geprift und ggf. in die
Regelversorgung aufgenommen werden kénnen

Investitionen in KI und Digitalisierung durfen nicht dazu fuhren, dass im
Gesundheitssystem an anderen wichtigen Stellen gespart wird

Einen klaren haftungsrechtlichen Rahmen gestalten, der dem medizinischen
und pflegerischen Personal Rechtssicherheit gibt

Ethische Fragen

1

Rahmenbedingungen fur die Datensouveranitat aller gewdhrleisten:
Definierte Regeln zur Anonymisierung, Pseudonymisierung, das Recht auf
Nichtwissen oder eine Opt-out-Option spielen dabei eine zentrale Rolle

Bei der rechtlichen Rahmensetzung eine sorgfaltige Interessenabwagung
zwischen medizinischen Vorteilen und dem Schutz der Persodnlichkeitsrechte
vornehmen

Die Voraussetzungen dafur schaffen, dass Entscheidungen von Kl-basierten
Systemen sowie dahinterstehende Annahmen fir alle Nutzer nachvollzieh-
bar sind

Die Folgen von Kl auf das gesellschaftliche Verstandnis von Gesundheit,
Krankheit und das Menschenbild reflektieren und diskutieren

Eine klare, ehrliche und evidenzbasierte Diskussion tiber die Chancen und
Risiken von Kl im Gesundheitswesen fihren, die den Vorstellungen, Interes-
sen und Bedenken aller Stakeholder Raum gibt

In Ethikkomitees auf Trager- und Einrichtungsebene sowie auf nationaler
Ebene Standards fur Kl-basierte Mensch-Maschine-Interaktionen im
Gesundheitswesen entwickeln

Fur den EU-Marktzugang mussen Hersteller von Medizinprodukten ein sogenanntes
Konformitatsbewertungsverfahren durchlaufen. Zum Zwecke der Lesbarkeit bezeichnen
wir diesen Prozess als Zulassung.
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1.Lernende Systeme
im Gesundheitswesen

Lernende Systeme versprechen einen gro3en Nutzen in allen
Bereichen des Gesundheitswesens: von der Pravention liber
die Diagnostik und Therapiewahl bis hin zu chirurgischen Ein-
griffen und der Versorgung bei chronischen Krankheiten und
in der Pflege. Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen
konnen einen wesentlichen Beitrag dazu leisten, dass Men-
schen in naher Zukunft medizinisch besser und individueller
versorgt werden.

Doch ebenso groB3 wie die Hoffnungen sind auch die Vorbehalte, auf die die
neuen Technologien im Gesundheitswesen treffen. Lernende Systeme lernen
mithilfe von Daten und diese sind im medizinischen Kontext haufig hoch-
sensibel. Menschen haben Angst, dass sie zum gldsernen Patienten werden
und ihre Daten missbraucht werden.

KI kann das Verhaltnis von Mensch und Maschine grundlegend verandern.
Im Gesundheitswesen werden Lernende Systeme nicht nur die Arbeit der
Beschaftigten? verandern. Auch die Patientenerfahrung wird anders und
neu sein, wenn in Zukunft menschliche Entscheidungen zunehmend durch
KI-Systeme unterstitzt werden.

Deswegen ist es unabdingbar, den Umgang und die Nutzung der Daten

im Sinne unserer Wertevorstellungen klar zu regeln. Damit die Gesellschaft
KI-Anwendungen akzeptiert, mussen Uberzeugende Antworten auf die neuen
ethischen und technischen Fragestellungen gefunden werden. Fir ein gutes
Zusammenwirken von Mensch und Kl-Technologie im Sinne akzeptierter euro-
paischer Werte ist es notwendig, dass die Chancen und Risiken Lernender Sys-
teme transparent diskutiert und auf dieser Grundlage die richtigen Weichen
gestellt werden.

Die folgenden Kapitel stellen den Nutzen sowie zentrale Herausforderungen
dar, die Lernende Systeme im Gesundheitswesen bringen kdnnen.

2 Zur Systematik siehe die Definition der Gesundheitsberufe des Bundesministeriums fir Gesundheit
(BMG 2018).
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Kiinstliche Intelligenz (KI) und Lernende Systeme

Als Teilgebiet der Informatik versucht Kunstliche Intelligenz, kognitive Fahigkei-
ten wie Lernen, Planen oder Problemlésen in Computersystemen zu verwirkli-
chen. Zugleich steht der Begriff Kl fir Systeme, deren Fahigkeiten gemeinhin
menschliche Intelligenz voraussetzen. Da der Intelligenzbegriff nicht eindeutig
festgelegt ist, verandert sich das Verstandnis fur Kl jedoch abhangig vom Stand
der Technik.

Ziel der Forschung ist es, moderne Lernende Systeme, wie Maschinen,
Roboter und Softwaresysteme, zu beféhigen, abstrakte Aufgaben und Proble-
me auch unter veranderten Bedingungen eigenstandig zu bearbeiten und zu
|6sen, sodass kein Mensch einen expliziten Losungsweg programmieren muss.
Mithilfe von Lernverfahren kénnen solche Systeme im laufenden Betrieb wei-
terlernen: Sie verbessern die vorab trainierten Modelle, erweitern ihre Wissens-
basis sowie ihre Fahigkeiten (Skills). Samtliche heute technisch umsetzbaren
KI-Systeme ermoglichen eine Problemlésung in beschrankten Kontexten (z.B.
Sprach- oder Bilderkennung) und zahlen damit zur sogenannten schwachen KI.

~

Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist eine SchlUsseltechnologie der Kinstlichen Intelligenz.
Sie setzt eine grofBe Menge an Beispieldaten voraus, auf deren Grundlage spe-
zielle Algorithmen (Handlungsvorschriften fir Computer) mittels Mustererken-
nung Modelle entwickeln. Diese Modelle kbnnen im nachsten Schritt auf neue,
unbekannte Situationen angewendet werden. Unterschieden wird zwischen
den Lernstilen Uberwachtes, untiberwachtes und verstarkendes Lernen. Bei
allen drei Lernstilen kommen verschiedene Verfahren und Methoden zum Ein-
satz. Immer wichtiger wird das sogenannte Deep Learning, das auf der Basis
von groBen Datensatzen (Big Data) komplexe Muster erkennt.

B Beim liberwachten Lernen erhélt der Lernalgorithmus neben den Roh-
daten auch das zu erwartende Ergebnis. Soll der Algorithmus beispielsweise
lernen, einen schwarzen Hautkrebs von einem gutartigen Muttermal zu
unterscheiden, erhalt er Beispielbilder von Hautkrebs und Muttermalen als
Eingaben, welche mit der jeweiligen Kategorie der Ausgabe versehen sind.
Weicht die Ausgabe des trainierten Modells vom gewiinschten Ergebnis
ab, passt der Lernalgorithmus das Modell an. Ziel ist es, dem Modell durch
unterschiedliche Ein- und Ausgaben die Fahigkeit anzutrainieren, generel-
le Zusammenhange aus den Daten zu abstrahieren. So kann das Lernende
System nicht nur zu den Trainingsdaten, sondern auch zu neuen Daten Vor-
hersagen treffen.

/
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B Beim uniiberwachten Lernen werden Rohdaten ohne vorgegebenes Pro-
gnoseziel Ubergeben. Es wird ein Modell erzeugt, das die Eingaben abs-
trakt beschreibt (Gemeinsamkeiten, Cluster) und Vorhersagen ermaéglicht.
Der Lernalgorithmus ist darauf ausgerichtet, in den Daten Cluster zu fin-
den, denen er die Eingaben nach ihrer relativen Ahnlichkeit zuordnet. Es ist
so mdglich, in einem groBen, unstrukturierten Datensatz interessante und
moglicherweise relevante Muster zu erkennen oder die Daten anhand ihres
Clusters bzw. eines Prototyps kompakter zu reprasentieren.

B Beim verstarkenden Lernen (Reinforcement Learning) trifft ein Lernen-
des System Entscheidungen, auf deren Basis es anschlieBend handelt. Dabei
lernt ein Algorithmus, Erfolgsaussichten der einzelnen Aktionen in verschie-
denen Situationen besser einzuschatzen. Fir die gewahlten Aktionen erhalt
der Algorithmus positives oder negatives Feedback. Ziel des Systems ist es,
in jedem Zustand die Aktion auszuftihren, die das aktuelle sowie das zu
erwartende Feedback maximiert. Beim Deep Reinforcement Learning kom-
men dabei auch tiefe kinstliche neuronale Netze zum Einsatz, womit bis-
her insbesondere bei Spielen bedeutende Erfolge erzielt wurden (z.B. Go,
Poker, Atari).

~

J

Deep Learning

Deep Learning bezeichnet das Maschinelle Lernen mit groBen klnstlichen neu-
ronalen Netzen. Diese bestehen aus mehreren Schichten — typischerweise einer
Eingabe- und Ausgabeschicht sowie einiger ,versteckter” dazwischenliegen-
der Schichten. Die einzelnen Schichten wiederum bestehen aus einer Vielzahl
kinstlicher Neuronen, die numerisch gewichtet miteinander verbunden sind
und auf Eingaben von Neuronen aus der jeweils vorherigen Schicht reagieren.
Diese Gewichtung kann wahrend des Trainingsprozesses angepasst werden,
sodass immer genauere Ergebnisse erzielt werden. Wenn in der ersten Schicht
ein Muster erkannt wird, wird in der zweiten Schicht ein Muster vom Muster
erkannt. Dieses Prinzip wird so in den nachsten Schichten fortgefuhrt. Je kom-
plexer das Netz (gemessen an der Anzahl der Schichten, der Verbindungen
zwischen Neuronen sowie der Neuronen pro Schicht), desto komplexere Sach-
verhalte kénnen somit theoretisch verarbeitet werden. Gleichzeitig wird mit
zunehmender Komplexitat aber auch das Training aufwendiger. Deep Learning
hat in vielen Bereichen bereits bemerkenswerte Durchbriiche erzielt und wird
etwa in der Verarbeitung nattrlicher Sprache oder beim Erkennen von Objek-
ten eingesetzt.

~
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Big Data

Big Data sind Datenmengen, die sich durch ihr Volumen (Volume), die Vielfalt
(Variety) der Datentypen und eine hohe Geschwindigkeit (Velocity) auszeich-
nen. Die Qualitat der Daten (Veracity) ist dabei oft noch unsicher. Es handelt
sich haufig um groBtenteils unstrukturierte Daten, die etwa von sozialen Netz-
werken oder mobilen Geraten stammen (Internet of Things, loT).

Big Data umfasst auBerdem Losungen und Systeme, die dabei helfen, mit
diesen Datenmengen umzugehen, um darin beispielsweise neue Muster und
Zusammenhange zu erkennen.

J

1.1 Nutzen von Lernenden Systemen im Gesundheitswesen

Eine Klinik ohne Krankenhausinformationssystem ist heute nicht mehr vor-
stellbar. Zudem erfassen immer mehr Patientinnen und Patienten selbst ihre
Gesundheitsdaten, etwa Uber mobile Apps und Fitnessarmbander (Wearables).
All diese Daten lassen sich durch Methoden der Kinstlichen Intelligenz mit
anderen Forschungs- und Patientendaten vernetzen und auswerten. Mithil-
fe von Data Science kdnnen Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler sowie
praktizierende Arztinnen und Arzte neue Préventionsansétze entwickeln, sel-
tene Erbkrankheiten erforschen und bislang unbekannte medizinische Zusam-
menhdnge aufzeigen. Neue Diagnostikverfahren flr eine personalisierte The-
rapie sind ohne aufwendige Datenanalysen sogar meist nicht moglich. Medi-
zinische Verfahren zur diagnostischen Bildgebung profitieren schon heute von
KI-Algorithmen: Die Algorithmen k&nnen die medizinischen Expertinnen und
Experten dabei unterstitzen, die Bilder aus Radiographien, nuklearmedizini-
schen Verfahren, Magnetresonanztomographien oder Ultraschall von Organ-
systemen (Hirn, Lunge, Haut, Augenhintergrund etc.) noch préziser, schneller
und zuverlassiger zu analysieren.

Fur Patientinnen und Patienten kénnen Kl-basierte Anwendungen mit mehr
Autonomie einhergehen. So erlauben es ihnen Wearables, die eigenen
Gesundheitswerte zu Uberwachen und auf dieser Basis ihren Alltag gestnder
zu gestalten. Mit dem direkten Zugriff auf die persdnlichen Daten erhalten sie
eine zusatzliche Informationsgrundlage, um Therapieoptionen zu bewerten
oder eventuell eine erste Selbstdiagnose (Triage) zu treffen.

Langfristig verspricht KI, groBe Datenmengen effizient auszuwerten und neue
Erkenntnisse zu generieren — etwa in der Epidemiologie, also der Untersu-
chung von Zusammenhangen und Verteilungen von Krankheiten und Risiko-
faktoren in der Bevélkerung. Es ergeben sich auch neue Moglichkeiten fir
die Fruherkennung von Krankheiten durch die Untersuchung des Erbguts
(Genom), der duBeren Erscheinung eines Organismus (Phanotyp), der Proteine
(Proteom) oder Mikroorganismen (Mikrobiom). Mit KI-Anwendungen lassen
sich auBerdem Vitalparameter wie etwa Blutzucker oder Blutdruck effizienter
auswerten oder sogar eine komplette Therapie verbessern.

Dabei liefern KI-Algorithmen keine Schwarz-WeiB3-Entscheidung. Vielmehr be-
rechnen sie Eintrittswahrscheinlichkeiten, die auf einer modellhaften Abbildung
der Wirklichkeit beruhen. Aber auch umfangreich trainierte Modelle kénnen



LERNENDE SYSTEME IM GESUNDHEITSWESEN

die Realitat nur in bestimmten Grenzen abbilden. Daher kann aus einem
KI-Algorithmus nicht ungefiltert eine Handlungsentscheidung abgeleitet wer-
den. Vielmehr stellt das Ergebnis fur medizinisches und pflegerisches Personal
eine wichtige Informationsquelle fir die Therapiewahl dar. Ziel der vielfaltigen
medizinischen KI-Anwendungen ist es nicht, medizinisches und pflegerisches
Personal zu ersetzen, sondern die Fachkrafte zu entlasten und bestmdglich zu
unterstltzen. Die Expertinnen und Experten selbst bleiben fur die Kommunika-
tion mit dem Patienten unverzichtbar: Sie interpretieren und bewerten weiter-
hin die Ergebnisse — unter BerUcksichtigung aller verfigbaren Rahmenbedin-
gungen.

Die folgenden Beispiele illustrieren den Nutzen von Kl fir Gesunde sowie fur
verschiedene Patientengruppen. Die Kategorien lassen sich nicht klar vonein-
ander abgrenzen. Teilweise kann ein Patient mehreren Einteilungen zugeordnet
werden: So ist beispielsweise ein Schlaganfall eine akute Erkrankung, die aber
meist eine chronische Folgesymptomatik nach sich zieht. Auch Pflegebedarf
entsteht haufig aus einer chronischen Erkrankung.

1.1.1 Kl fiir Gesunde & Kl in der Vorsorge

Kl hat das Potential, Krankheiten in einem friihen Stadium zu entdecken und
damit nachteilige Folgen fir die Patientin oder den Patienten zu reduzieren.
Mit Verfahren des Maschinellen Lernens kénnten aus Gesundheitsdaten neue
Erkenntnisse Uber potentielle Krankheiten gewonnen werden. Die Kl lernt,
Zusammenhadnge und Muster in den Daten zu erkennen. Sobald sich die Daten-
basis erweitert, wachst auch das Wissen der Lernenden Systeme. Patientinnen
und Patienten konnten dies nutzen, um ihr Risiko fir spatere Erkrankungen
besser einzuschatzen und gegebenenfalls ihr Gesundheitsverhalten zu dndern.

In Vorsorgeuntersuchungen werden KI-Systeme voraussichtlich zunehmend
Gesundheitsdaten auswerten und auf eventuelle Risiken aufmerksam machen.
Dies wirde es ermoglichen, Risikogruppen flr einzelne Krankheiten schnel-
ler zu identifizieren und gezielte Untersuchungen, das sogenannte targeted
screening, durchzufiihren. Vorsorgeuntersuchungen kénnten passgenau
verschrieben werden. Der Aufwand ftr Menschen auBerhalb der jeweiligen
Risikogruppe, fir Arztinnen und Arzte sowie die Kosten fiir das Gesundheits-
system wirden sinken. Gerade in der Friherkennung von Krankheiten kann
Kl unterstiitzen. In einem frihen Stadium ist es namlich oft schwierig, seltene
Krankheiten anhand subtiler Symptome zu erkennen. Dies ist jedoch entschei-
dend, um den spateren Krankheitsverlauf positiv zu beeinflussen.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Wissenschaftlerinnen und Wis-
senschaftler des EU-Projekts i-PROGNOSIS haben eine Smartphone-
App entwickelt, die eine Friherkennung der Nervenkrankheit Mor-
bus Parkinson erméglichen soll. Im Rahmen einer Forschungsstudie
sammeln sie derzeit Daten von gesunden und erkrankten Studienteil-
nehmern: Alltagliche Funktionen, wie das Halten des Smartphones,
Telefonieren und Fotografieren, werden als Daten in einer Cloud ge-
speichert. Mithilfe von Verfahren des Maschinellen Lernens wird das
Verhalten untersucht und der Nutzer wird bei Auffalligkeiten aufge-
fordert, eine Arztin oder einen Arzt aufzusuchen (i-PROGNOSIS 2019).



Lernende Systeme kénnten individuelle Empfehlungen zu Lebensgewohnheit-
sanderungen von Patientinnen und Patienten ermitteln und diese beim Selbst-
management unterstitzen. Wearables werden dabei voraussichtlich eine wich-
tige Rolle spielen und neue Fragen der Mensch-Technik-Interaktion aufwerfen.
Sie kdnnen eine laufende Risikoanalyse bereitstellen und dabei unterstitzen,
Ziele fur einen gestnderen Alltag festzulegen und Trainingspldne zu erstellen.
Die lokal am Endgerat erhobenen Daten kénnten dazu dienen, globale Modelle
zu trainieren. Sie waren dann in der Lage, Handlungsempfehlungen auf meh-
reren Ebenen (z.B. individuell, regional und global) zu generieren. Zum Einsatz
kommen konnte dabei das sogenannte verteilte Maschinelle Lernen, bei dem
sich verschiedene Rechner das Training der Kinstlichen Intelligenz aufteilen.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Erste Studien weisen dar-

auf hin, dass Apps Pra-Diabetes-Patienten helfen, das Risiko eines
Krankheitsausbruchs zu reduzieren. Abgestimmt auf die unmittel-
bare Umgebung liefert die App personalisierte Vorschlage flr eine
geslindere Erndhrung, mehr Bewegung und eine Gewichtsabnahme
(Everett et al. 2018). Der Nutzen der Anwendung muss in weiteren
Untersuchungen geprift werden.

1.1.2 KI fir akut Erkrankte

Auch bei der Behandlung akut Erkrankter wird KI zunehmend zum Einsatz
kommen. In der Onkologie kénnen Arztinnen und Arzte mithilfe bildgebender
Verfahren Karzinome, Metastasen oder krebsverdédchtige umliegende Gebiete
schneller identifizieren. Das zugrundliegende Verfahren: Mittels einer haufig
auf Deep Learning basierenden Technologie markiert das System verdachtige
Bereiche in den Bilddaten. Arztinnen und Arzte mussen die Bilddaten nicht
mehr handisch auswerten und gewinnen dadurch wertvolle Zeit. KI-Verfahren
konnen auch dabei helfen, die Aussagekraft der Bilder zu verbessern. Bereits
heute zeichnet sich das hohe Potential einer unterstitzenden Kl in der Krebs-
diagnostik ab (siehe Anwendungszenario S. 18).

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Im Projekt , Kl in Pathologie”
(November 2018 bis Oktober 2020) unterstitzt Kl bei der Diagnose
und Therapie von Dickdarmkrebs. Ein Unterstitzungssystem analy-
siert Gewebeproben aus Darmspiegelungen. Es identifiziert Auffal-
ligkeiten, schatzt den mdglichen Krankheitsverlauf ein und ergéanzt
bei Bedarf digital zusatzliche Analyseinformationen (BMBF 2018).

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: In einer 2019 veroéffentlichten
Studie traten 157 Hautarztinnen und Hautarzte aus zwolf Univer-
sitatskliniken in Deutschland gegen einen Computer an, um Haut-
tumore zu detektieren. Der Computer diagnostizierte in 136 Fallen
genauer als der Mensch (Brinker et al. 2019: 47-54).

Entscheidungsunterstitzungssysteme (Decision Support Systems) werden
schrittweise in Krankenhdusern und Arztpraxen eingesetzt werden. Sie er-
moglichen es kinftig, die Erfolgsrate verschiedener Behandlungsoptionen zu
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berechnen. Arztinnen und Arzte behalten die Entscheidungshoheit, werden
ihr Wissen aber basierend auf Gesundheitsdaten, Studien- und Forschungs-
Datenbanken sowie Untersuchungen erweitern. Kl-basierte Anwendungen
weisen sie schneller auf neue, relevante Therapiemaoglichkeiten hin.

Die Vision: Das System zur Entscheidungsunterstiitzung liefert fur jeden
Behandlungsvorschlag eine Begriindung, die auch fir Laien verstandlich ist.
Die behandelnden Arztinnen und Arzte werden bei der Wissensbeschaffung
deutlich entlastet und kénnen sich mehr der Kommunikation mit der Patientin
oder dem Patienten widmen.

Auch in Notfallsituationen, in denen eine friihzeitige Diagnose fur eine
gesundheitliche Schadensminimierung ausschlaggebend ist, konnte Kl in
Zukunft hilfreich sein. Ein Blick in die Zukunft: Im Krankenwagen unterstitzt
ein Kl-gestUtzter Board-Computer mithilfe eines Entscheidungsunterstt-
zungssystems die Notarztinnen und Notéarzte, erste Analysen und Therapie-
empfehlungen zu erstellen. Grundlage daflr sind vor allem die gespeicherten
Gesundheitsdaten des Patienten sowie die Untersuchungsergebnisse vor Ort.
Komplexe Vorerkrankungen, die ein Notarzt unter Zeitdruck eventuell nicht
erkennt, werden durch den Datenabgleich schneller sichtbar. Die Arztin oder
der Arzt kann auf Basis der Therapieempfehlungen zligig mit einer angemesse-
nen Behandlung beginnen. Wenn der Patient im Krankenhaus eintrifft, hat ein
intelligenter Computer bereits den OP-Saal vorbereitet. Wahrend der Operati-
on assistiert KI: Smarte Werkzeuge liefern dem OP-Team gesicherte Erkenntnis-
se, die in den neusten klinischen Studien erhoben wurden. Ein Entscheidungs-
unterstltzungssystem berechnet noch wahrend der Operation die Erfolgsrate
verschiedener MaBnahmen und gibt auf dieser Basis Handlungsempfehlungen.
Wenn sich die Informationslage durch neue Befunde dndert, kénnen die Arz-
tinnen und Arzte schnell reagieren. Die Prézision des Eingriffs vermindert das
Risiko fir Patientinnen und Patienten.

Operationsroboter fihren bereits heute ohne KI-Unterstiitzung minimalinvasive
Eingriffe durch und erlauben ein zitterfreies Operieren mit héchster Prazision.
In Zukunft werden die Roboter mit zusatzlichen Bild- und Sensorauswertungen
trainiert und verbessert. Dann wird es maglich sein, die Teilschritte einer Ope-
ration, beispielsweise in Kérperregionen mit vielen GefaBen, mit einem héhe-
ren Autonomiegrad durchzufthren. Wichtige Entscheidungen muss aber auch
in Zukunft der Mensch treffen.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Forscherinnen und Forscher
aus Boston haben bereits einen Roboter-Katheter erfolgreich getes-
tet, der sich autonom per Kl in einem menschlichen oder tierischen
Korper bewegen und dabei orientieren kann. Ein optischer Berlh-
rungssensor und Bildverarbeitungs-Algorithmen ermdéglichen es,
den Standort im Kérper genau zu ermitteln. Wissenschaftlerinnen

- und Wissenschaftler zeigten die Anwendung bereits bei der Herz-

N klappen-Reparatur an einem Tiermodell (Fagogenis et al. 2019).

\ Bei der Ressourcen- und Terminplanung im Krankenhaus kann Kl bereits heute
| zeitaufwendige Koordinationsarbeit Gbernehmen und so die Servicequalitat

! ’ verbessern.
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Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Schon heute ermoglicht es
ein Planungs-Assistenzsystem, das in alle Informationssysteme inte-
grierbar ist, OP-Séle bestméglich auszulasten und Uberstunden fur
das Personal zu vermeiden (Timerbee 2019). Das University College
Hospital in London hat etwa einen Algorithmus entwickelt, der

das Nichterscheinen von Patienten zu Untersuchungsterminen vor-
aussagt. Gerade die Nichtwahrnehmung von Terminen kostet die
Krankenhauser viel Geld. Dies konnte zuklinftig eingespart werden,
indem die von der Kl vorgeschlagenen Patienten Erinnerungsanrufe
erhalten (Nelson et al. 2019). AuBerdem ist vorstellbar, dass dadurch
Kapazitaten fur Notfallsituationen geschaffen werden.

1.1.3 KI fiir chronisch Erkrankte

Chronisch Erkrankte mussen oftmals ihr Leben lang Medikamente einnehmen.
Intelligente Systeme kénnen bei der Medikamentenvergabe und der Dosie-
rungseinstellung unterstitzen und auf diese Weise Belastungen und Nebenwir-
kungen minimieren.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Bei Typ-2-Diabetikern andert
sich der Insulinbedarf, wenn sie die Ernahrung umstellen, Medika-
mente einnehmen oder medizinisch behandelt werden. Deshalb
werden derzeit sogenannte Closed-Loop-Glukosesysteme erforscht
und entwickelt, die autonom und ohne manuelle Steuerung die
Funktion einer Bauchspeicheldrise Gbernehmen. Ein intelligenter
Algorithmus greift kontinuierlich auf die Daten eines Zuckermessge-
rates zu und steuert auf dieser Basis eine Insulinpumpe, sodass die
Blutzuckereinstellung kontinuierlich angepasst werden kann (Bally
et al. 2018: 547-556).

Kl kénnte in Zukunft auch dazu beitragen, dass schneller neue Medikamente
auf den Markt kommen. Maschinelles Lernen ermdglicht die Verarbeitung
von sehr groBen Datensatzen (bspw. sogenannte Omics-Daten wie Genom-,
Proteom-Daten). Automatisierte Prozesse und prazisere Prognosemodelle ver-
klrzen die Entwicklungsphase (de Zegher 2018).

Eine chronische korperliche Erkrankung fuhrt hdufig auch zu einer psychischen
Belastung fur den Erkrankten selbst oder seine Angehdérigen; und auch rein
psychische Erkrankungen verlaufen oft chronisch. KI hat das Potential, psychi-
sche Probleme friihzeitig zu diagnostizieren und in der Behandlung zu unter-
stltzen. Sie kann Informationen bereitstellen, auf deren Grundlage die Betrof-
fenen selbst, Angehdrige, Pflegekréfte oder Arzte heilende oder zumindest
lindernde MaBnahmen ergreifen.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Wissenschaftlerinnen und
Wissenschaftler des MIT entwickelten ein Modell, das mithilfe eines
klnstlichen neuronalen Netzes anhand von Sprachmustern depressi-
ve Veranderungen erkennen kann. Das Modell wurde mit Daten aus
142 klinischen Interviews trainiert. Moglich ware damit kiinftig eine
Anwendung auf dem Smartphone, die Text und Stimme der Nutze-
rin oder des Nutzers hinsichtlich auffalliger Muster analysiert und
bei Anzeichen einer Depression frihzeitig warnt (Hanai et al. 2018).
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1.1.4 Kl fiir Pflegebediirftige

Die Pflege ist noch relativ wenig digitalisiert. In diesem Sektor liegen bislang
wenig konkrete Informationen zur Verbreitung digitaler Technologien vor
(Berufsgenossenschaft fir Gesundheitsdienst und Wohlfahrtspflege 2017).

Vor allem die elektronische Dokumentation findet aber in den vergangenen
Jahren Verbreitung in der Pflege. Viele Altenheime dokumentieren heute digi-
tal und auch ambulante Pflegedienste nutzen die Technologie immer haufiger.
Gleichzeitig interessieren sich Pflegende zunehmend fir die neuen Technolo-
gien. Medial vielbeachtete Roboter wie Pepper, die mit demenziell erkrankten
Menschen Ratespiele und Gymnastik durchfiihren, spielen aktuell in der Praxis
jedoch eine untergeordnete Rolle. Die Anschaffungs- und Wartungskosten sind
derzeit noch sehr hoch. Zudem ist die Pflege von Menschen grundséatzlich ein
sehr komplexer Vorgang, der nicht leicht von Robotern Gbernommen werden
kann. Denn menschliche Zuwendung und Empathie kann und soll nicht ersetzt
werden.

Obgleich der Pflegebereich noch schwacher digitalisiert ist als andere Sektoren
des Gesundheitswesens, zeigen sich bereits vielversprechende Anwendungs-
moglichkeiten fir Kinstliche Intelligenz. So ist zum Beispiel vorstellbar, dass
eine Kl-gestUtzte Spracherkennung die Pflegedokumentation unterstitzt. Diese
zeitaufwendige Aufgabe konnte dadurch weiter vereinfacht werden. Vielver-
sprechend sind auch neueste Forschungsergebnisse aus dem Bereich der Kl-ge-
stUtzten Rehabilitationsroboter, die zur Verbesserung von motorischen Fahig-
keiten nach neurologischen Erkrankungen zum Einsatz kommen sollen. Auf
Basis von individuellen Daten kdnnen Lernverfahren ein optimales und anpass-
bares Trainingsprogramm flr Patientinnen und Patienten erstellen.

Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Im Projekt RECUPERA-Reha
gelang dem Robotics Innovation Center des Deutschen Forschungs-
zentrums fur Kanstliche Intelligenz (DFKI) ein Durchbruch auf dem
Gebiet der Rehabilitationsrobotik: Gemeinsam mit der rehaworks
GmbH entwickelten die Projektmitglieder ein mobiles Exoskelett fur
die Oberkorperassistenz, das speziell zur rehabilitativen Therapie
nach einem Schlaganfall dient (DFKI 2018).

Durch das Messen von Biosignalen (z. B. Hirn- und Muskelaktivitdten oder das
Erfassen von Blickrichtungen) in Kombination mit kontextualen Faktoren kénn-
ten Kl-gestUtzte Roboter in Zukunft die Rehabilitation von Schlaganfallpatien-
ten unterstitzen. Wenn die motorischen Fahigkeiten nach dem Schlaganfall
gestort sind, erkennen diese Systeme Bewegungsintentionen und setzen diese
um. Eine Patientin oder ein Patient mag zum Beispiel allein nicht mehr in der
Lage sein, den rechten Arm zu heben — die KI wertet die Hirnaktivitadten aus,
kann daraus den Willen erkennen und mittels Robotik umsetzen. Auf diese
Weise lassen sich Rehabilitationserfolge erzielen: Schlaganfallpatientinnen und
-patienten kdénnen ihre motorischen Fahigkeiten schneller wiedererlangen.

Bei derartigen Rehabilitationsrobotern zeigt sich die hohe Leistungsfahigkeit
Lernender Systeme. Denn groBe Datenmengen missen bei duBerst geringem
Energieverbrauch in klrzester Zeit effizient verarbeitet werden, damit der
Rehabilitationsroboter auf Basis der Biosignale (z. B. Hirn- und Muskelaktivita-
ten oder das Erfassen von Blickrichtungen) gesteuert werden kann.
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Aktuelles Beispiel aus der Forschung: Kunstliche Intelligenz kann
nicht nur Hirnaktivitaten messen, sondern auch die Hirnstimulati-
on unterstitzen. Das Projekt PD-Interaktiv (Mai 2019 bis Oktober
2021) soll die Therapie von Parkinson-Patienten durch kontinuierli-
che, elektrische Hirnstimulation verbessern. Statt einer fortwahrend
konstanten Stimulation passen sich Neuroimplantate automatisch
an die aktuellen Bedurfnisse und Aktivitaten an. Dies wird durch
Neuroimplantate und Algorithmen ermdéglicht, die neuronale Daten
erfassen, diese interpretieren und in eine Situation oder motori-
schen Kontext einordnen kénnen (BMBF 2019b).

1.2 Herausforderungen Lernender Systeme im
Gesundheitswesen

Damit KI zum Wohle der Patientinnen und Patienten eingesetzt werden kann,
sind verschiedene Voraussetzungen notwendig: Wissenschaft, Politik, Wirt-
schaft und Gesellschaft kénnen und sollten gemeinsam einen Beitrag dazu
leisten, glinstige Rahmenbedingungen fir Lernende Systeme im Sinne des
selbstbestimmten Menschen zu schaffen.

Aufbau einer Gesundheitsdatenbasis

Daten in ausreichender Menge und Quialitat sind die Grundvoraussetzung fir
Maschinelles Lernen, nicht nur im Gesundheitswesen. Der Nutzen bestimmter
Therapien und MaBnahmen fir Patientinnen und Patienten (outcomes) kann
heute haufig nicht nachgewiesen werden, da die Daten der verschiedenen
Sektoren des Gesundheitswesens nicht integriert sind. Erst wenn longitudinale
Daten aus der Pravention, der medizinischen Behandlung sowie der Pflege
zusammenkommen, ware eine Kl in der Lage, neue Wirksamkeitsmuster zu
erkennen. Sind die Daten stark verzerrt, liefert Kl fehlerhafte Resultate. Mit
jeder Datenerweiterung werden Systeme dagegen in der Regel gréBer und
zuverlassiger — und die Ergebnisse dadurch stabiler. Flr eine geeignete Aus-
wertung sollten zudem Daten aus verschiedenen Quellen vernetzt sein.

Die vorhandene Datenbasis ist nicht sektortibergreifend integriert und stellt
deshalb aktuell noch eine hohe Hirde fir den Einsatz moderner KlI-Verfahren
dar, die auf groBe Datenmengen angewiesen sind.

Die Verbindung von Big Data und Kunstlicher Intelligenz mit Erkenntnissen
anderer Forschungsfelder wie der Molekularbiologie er6ffnet der Medizin neue
Maoglichkeiten. Sie geht jedoch auch mit neuen Datenschutz-Fragen einher —
denn medizinische Daten sind besonders sensible Daten.

Empfindliche Daten, deren Missbrauch bei Angriffen nicht nur den Einzel-
nen, sondern die Gesellschaft und den Staat als Ganzes schadigen kénnen,
missen besonders geschitzt sein.

Viele chronisch Erkrankte wiinschen ausdriicklich eine Nutzung ihrer Daten,
um auf Grundlage besserer Informationen bestmoglich versorgt werden zu
konnen. Auf der anderen Seite steht die Sorge, zum , glasernen Patienten” zu
werden und die Autonomie Uber die eigenen Daten zu verlieren.
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Eine gesellschaftlich akzeptierte Kl setzt Regelungen voraus, die dem Einzel-
nen den selbstbestimmten Umgang mit seinen Gesundheitsdaten garantiert.
Nur dann werden gendgend Menschen zustimmen, ihre Gesundheitsdaten
in einer vernetzten Datenbasis nutzbar zu machen.

Kompetenzaufbau in der medizinischen Ausbildung und in der Pflege

Der Berufsalltag und das berufliche Profil von Medizinern und Pflegern wird
sich durch die digitale Transformation stark verdndern. Um Kl-basierte Anwen-
dungen in der Diagnostik oder Therapiewahl verantwortungsvoll nutzen zu
kdnnen, sind Grundlagenkenntnisse im Bereich des Maschinellen Lernens und
der Informationstechnik erforderlich.

Im Medizinstudium und der Pflegeausbildung spielt Kl bislang allenfalls eine
untergeordnete Rolle.

In Zukunft werden Algorithmen Entscheidungsprozesse unterstiitzen, Patien-
tinnen und Patienten werden mithilfe von Wearables aktiver an der Datener-
fassung und -auswertung teilnehmen. Dadurch wird sich die Arzt-Patienten-
Beziehung wandeln. Welche Bedeutung Kl fur das jeweilige Selbstverstandnis
besitzt, zeichnet sich heute erst in Konturen ab. Didaktische Fahigkeiten wer-
den fur medizinisches und pflegerisches Personal aber wichtig sein, um Patien-
ten Kl-basierte Ergebnisse erklaren zu kénnen.

Auf neue Rollen in Kl-gestltzten Entscheidungsprozessen sind Arztinnen und
Arzte, Pflegerinnen und Pfleger und auch Patientinnen und Patienten noch
wenig vorbereitet.

Innovation zum Patienten bringen

Fur die Entwicklung und Zulassung Kl-basierter Systeme sind klinische Studi-
en von essentieller Bedeutung. Sie dienen dazu, die Wirksamkeit, Sicherheit
und Wirtschaftlichkeit der KI-Systeme zu testen. Bei der Zulassung Lernender
Systeme in Medizin und Pflege entstehen spezifische Herausforderungen. So
gibt es zum einen statische Systeme, deren Lernprozess bereits vor der Zulas-
sung abgeschlossen ist. Hier besteht die Herausforderung darin, Transparenz
der Ergebnisse herzustellen. Denn auch wenn das System nachweislich gute
Ergebnisse liefert, muss gezeigt werden kénnen, warum ein bestimmtes Ergeb-
nis erzielt wird (Kausalitat). Die Nachvollziehbarkeit wird zudem ein wichtiges
Kriterium fir Weiterverbreitung und Nutzung darstellen. Denn Arztinnen und
Arzte, Pflegerinnen und Pfleger sowie Patientinnen und Patienten méchten
wissen, aufgrund welcher Befunde ein Ergebnis erzielt wurde, gerade auch im
Hinblick auf moglicherweise fehlerhafte Primardaten.

Noch komplizierter gestaltet sich der Prozess, wenn die Systeme nach der
Zulassung weiterlernen. Denn eine Software mit kontinuierlich lernender Algo-
rithmik verandert sich im laufenden Betrieb standig und entspricht damit schon
bald nicht mehr dem System des Zulassungsmomentes. AuBerdem ist auch hier
die Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen nicht mehr ohne Weiteres gegeben,
wenn das KI-System anhand von Beispielen trainiert und dabei Regeln aufstellt.
Deswegen sind bislang bewahrte Vorgehensweisen fiir die Produktzulassung
im Gesundheitswesen im Falle Lernender Systeme nur eingeschréankt geeignet.
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Erst wenige Algorithmen-basierte Medizinprodukte haben bislang eine Zulas-
sung erhalten. AusschlieBlich Produkte, die nicht-dynamische Algorithmen
einsetzen, sind bislang auf dem Markt zugelassen. Dieses vorsichtige Vorgehen
spiegelt wider, dass die Sicherheit der KI-Systeme jederzeit an oberster Stelle
stehen muss. Die Frage ist, wie unter diesen Bedingungen das volle Potential
von Kl im Gesundheitswesen ausgeschopft werden kann. Denn erst beim Ler-
nen aus neuen Daten entfalten KI-Systeme ihre eigentliche Starke.

Bislang fehlen Prozesse fir klinische Studien und die Zulassung, die den
spezifischen Charakteristika Lernender Systeme gerecht wird.

Ahnlich gestaltet sich die Situation im Hinblick auf die Erstattung von Kl-basier-
ten Innovationen im Gesundheitssystem. Denn Medizinprodukte mit KI werden
nur erstattet werden, wenn sie sich in klinischen Studien bewéahrt haben. Diese
Tatsache stellt ein Dilemma dar: Es wird einige Zeit beanspruchen, neue Regeln
fur die klinische Prtifung sowie fur die Zulassung derartiger Systeme festzulegen.

Bis eine Technologie erstattungsfahig ist, werden Patientinnen und Patienten
sowie das medizinische und pflegerische Personal ihre Vorteile nicht nutzen
kénnen.

Ethische Fragen in Medizin und Pflege

Der Einsatz von Maschinellem Lernen verandert die Gesellschaft grundlegend.
Die Bedeutung von Kl ist nicht nur von technischer und wirtschaftlicher Natur.
Auch die Beziehung des Menschen zu Technik und Umwelt sowie soziale Rollen-
verstandnisse werden sich wandeln. Daher sind mit dem Einsatz von Kl zahlreiche
ethische Fragen verbunden — gerade im Gesundheitswesen, wo die kdrperliche
und seelische Unversehrtheit des Menschen im Mittelpunkt steht und es um sehr
sensible Daten geht. Mit der Mensch-Maschine-Interaktion sind hier Gber die
Datensicherheit hinaus besondere Anforderungen verbunden, da fiir den Behand-
lungserfolg Erfahrung, Augenmal und Empathie eine wichtige Rolle spielen.

Kl-basierte Medizin ist auf Daten angewiesen, um neue Heilungsmaoglichkeiten
zu finden und die medizinische Versorgung an individuelle Bedurfnisse anpas-
sen zu kénnen. Von diesen Chancen kann die gesamte Gesellschaft profitieren.
Zugleich haben Patientinnen und Patienten ein berechtigtes Interesse, souve-
ran Uber ihre Daten zu entscheiden sowie, wenn immer méglich, freiwillig und
anonymisiert erfasst zu werden.

Bislang fehlen wichtige rechtliche Rahmenbedingungen fur die Verwendung
von Gesundheitsdaten fur Kl. Sie setzen eine sorgféltige Interessenabwéagung
zwischen medizinischen Vorteilen und dem Schutz der Persdnlichkeitsrechte
voraus.

Auch wenn Kl exzellente Vorhersagen treffen kann, bleibt ihr Losungsweg
far den Menschen haufig undurchschaubar. Gerade die Vorgehensweise von
KI-Anwendungen, die auf tiefen neuronalen Netzen basieren, sind schwer
nachvollziehbar: Anwenderinnen und Anwender kénnen haufig nicht erken-
nen, warum Kl fehlerhafte Ergebnisse liefert, Patientengruppen diskriminiert
oder bestimmte Therapien besonders haufig vorschlagt. Diese Fehler konnen
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auftreten, wenn bestimmte Parameter nicht in den Rechenweg eingeflossen
sind oder die Datenbasis verzerrt ist.

Fur medizinisches und pflegerisches Personal sowie fur Patientinnen und
Patienten ist es nach jetzigem Stand der Technik noch schwer nachvollzieh-
bar, wie eine Kl im Gesundheitswesen zu einer Einschdatzung oder Handlung
kommt.

Die konstante Selbsttiberwachung mithilfe von Wearables, das Vermessen des
korperlichen und seelischen Zustandes in Vitalparametern oder Sprachmus-
tern — Scores und Punktesysteme zur Bewertung des Gesundheitszustandes
gewinnen zunehmend an Bedeutung. Wo einerseits Chancen fur die Praven-
tion und ein nutzerfreundliches Gesundheitsmanagement liegen, stellen sich
andererseits grundsatzliche ethische Fragen. Sie betreffen nicht weniger als
das gesellschaftliche Verstandnis von Gesundheit und Krankheit und damit
unser Menschenbild. So unterscheiden die Scoring-Systeme nicht wie arztliche
Befunde binar zwischen ,krank” und , gesund”, sondern zielen auf eine ste-
tige Verbesserung der eigenen Daten innerhalb einer Vergleichsgruppe. In der
Folge kénnte sich unsere Wahrnehmung dahingehend verschieben, dass es
keine gesunden, sondern nur potentiell kranke beziehungsweise standig opti-
mierungsbedurftige Menschen gibt. Wenn wir mithilfe von KI-Systemen Krank-
heiten besser verstehen und vorhersagen kénnen, steigt dann die gesellschaft-
liche Verpflichtung zu einer gesunden Lebensfiihrung?

Welche Auswirkungen Big Data und Maschinelles Lernen auf das gesell-
schaftliche Verstandnis von Gesundheit und Krankheit haben, wissen wir
zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht.

Individuelle Gesundheitsdaten eréffnen dartiber hinaus Krankenkassen und
Versicherern die Méglichkeit, Kosten personalisiert zu berechnen und indivi-
duelle Leistungen anzubieten. Eine Beflirchtung ist, dass sie Daten dazu nut-
zen kénnten, um Risikogruppen von kostspieligen Leistungen auszuschlieBen.
Zudem stellt sich die Frage, inwiefern noch von einer Freiwilligkeit der Datener-
hebung gesprochen werden kann, wenn damit ein kommerzielles Belohnungs-
system verbunden wird. So kénnten Versicherer vermehrt Rabatte fir einen
gesunden Lebensstil und positive Scoringwerte einrdaumen, wahrend sie die
Verweigerung der Datenabgabe mit hdheren Tarifen sanktionieren kénnten.

Der Einzug von Kl im Gesundheitswesen kann zu neuen Interessenkonflikten
zwischen Stakeholdern fihren, zum Beispiel bei der Frage nach dem Zugriff
auf Daten oder der Finanzierung.

Eine zentrale Frage lautet, wie sich die Entscheidungsautonomie von Arztinnen
und Arzten, Pflegerinnen und Pflegern sowie Patientinnen und Patienten durch
den Einsatz von Kl wandelt. Das Urteilen und Entscheiden nach ethischen Kri-
terien ist integraler Bestandteil des medizinischen und pflegerischen Alltags. Ler-
nende Systeme konnen diese Aufgabe nicht Gbernehmen, weshalb Kl auch in
Zukunft lediglich als Unterstitzung fir den Menschen eingesetzt werden darf.

Einheitliche und umfassende Regeln zum Umgang mit KI-Systemen in
Medizin und Pflege gibt es bislang nicht.
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2. Anwendungsszenario

Mit Klnstlicher
Intelligenz gegen Krebs

Ein innerhalb der Arbeitsgruppe entwickeltes Beispielszenario ver-
anschaulicht im Folgenden, wie Arztinnen und Arzte im Jahr 2024
mithilfe Kl-basierter Assistenzsysteme auf weltweite medizinische
Informationsquellen zugreifen und so die Uberlebenschancen eines
Lungenkrebspatienten steigern konnten. Der Lungentumor ist eine
der haufigsten Krebsarten, bei dem derzeit nur etwa jeder fiinfte
Patient den Fiinf-Jahres-Zeitraum nach der Diagnose liberlebt
(Zentrum fiir Krebsregisterdaten 2017).

KI-ASSISTENZ-
SYSTEM

Der Patient war friiher starker Raucher und leidet unter der chronischen
Lungenerkrankung COPD. Diese Daten sind in der elekironischen Patientenakte
hinterlegt, in die unter anderem die Hausarztin Einblick hat. Auf dieser Basis
empfiehlt das Kl-Assistenzsystem eine regelméRige Vorsorgeuntersuchung beim
Lungenfacharzt.
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2.1 Vernetzte Daten: Mit KI Krebs frihzeitig erkennen

Der 65-jahrige Herr Merk leidet unter der chronischen Atemwegs-
erkrankung COPD. Das haufige Husten ist anstrengend, und immer
wieder fihlt er sich schwach. Doch dank wirksamer Medikamente
geht es ihm insgesamt gar nicht schlecht.

Heute hat Herr Merk einen Termin bei seiner neuen Hausarztin Frau Dr. Karagdl.
Sie kennt ihn gut — obwohl sie ihn zum allerersten Mal sieht. Denn die Arztin
hat Einblick in die digitale Patientenakte, die mit Herrn Merks Einverstandnis
Informationen zu seiner COPD-Erkrankung, aber zum Beispiel auch zu seiner
Rauchervergangenheit enthalt. Das Kl-basierte Assistenzsystem auf Basis
Kinstlicher Intelligenz, mit dem Dr. Karagél auf die Patientenakte zugreift,
empfiehlt: eine Vorsorgeuntersuchung bei einem Lungenfacharzt.

Herr Merk stellt sich bei einem niedergelassenen Lungenfacharzt vor, Herrn Dr.
Scholz. Auch er verwendet das KI-Assistenzsystem und hat Einblick in die digi-
tale Patientenakte — seinen Befund wird der Mediziner spater auf Herrn Merks
Wunsch darin abspeichern. Ein Computertomograph (CT) neuester Generation
durchleuchtet Herrn Merks Lunge mit niedriger Strahlendosis. Bei der Auswer-
tung der CT-Bilder lasst sich Dr. Scholz ebenfalls durch das Kl-Assistenzsystem
unterstitzen.

Technischer Hintergrund

Fir die Krebsdiagnose verwenden Arztinnen und Arzte im Jahr 2019 vielfach
eine Kombination von CT-Bildern mit mikroskopischen Techniken und neuen
molekularen Markern (z.B. Gen-Signaturen). Gerade bei aggressiv fortschrei-
tenden und haufigen Erkrankungen wie dem Lungenkrebs besteht aber die
Herausforderung, Tumore auch in der Breite moglichst friihzeitig zu erkennen.
Patienteninformationen von Hausarzten, Facharzten, Krankenkassen und Kran-
kenhausern werden bislang nicht gebtindelt. Das erschwert es den Arztinnen
und Arzten, eine Diagnose auf Basis aller Informationen zu treffen. Lungen-
krebs 16st erst in einem spaten Stadium Beschwerden aus. Daher entdecken
ihn Arztinnen und Arzte bislang meist nur durch Zufall im Frihstadium, zumal
es bisher in Deutschland keine systematischen Vorsorgeuntersuchungen gibt.
Eine Studie lieferte ermutigende Ergebnisse fir die Fritherkennung mit einer
Niedrigdosis-Computertomographie (Aberle et al. 2011: 395-409). Eine rou-
tinemaBige Vorsorgeuntersuchung ist jedoch mit hohem Aufwand und Kos-
ten verbunden. KI-Modelle ermoglichen es, Risikogruppen zu identifizieren,
sodass Nutzen und Aufwand der Vorsorgeuntersuchung in einem besseren
Verhaltnis stehen. Die zunehmende Nutzung von praventiven Reihenuntersu-
chungen bei Patienten der Risikogruppen, wie Herrn Merk, stellt neue Anfor-
derungen an die Effizienz und diagnostische Genauigkeit. Denn es gibt in der
CT-Screening-Untersuchung noch eine zu hohe Rate an Befunden, die sich
spater als Fehldiagnose herausstellen (Herth et al. 2014). Auch hier kénnen
Kl-basierte Assistenzsysteme helfen, Fehler zu vermeiden.
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1. Diagnose

Blutuntersuchungen geben einen ersten Hinweis
auf eine mogliche Krebserkrankung, ein Rontgen-
bild zeigt einen Schatten auf der Lunge. Ein mithilfe
Kinstlicher Intelligenz ausgewertetes Computerto-
mographie-Bild (CT-Bild) und eine Gewebeprobe
bestatigen den Verdacht: Lungenkrebs.

Im Jahr 2024 wird es der Hausarztin Dr. Karagdl voraussichtlich méglich sein,
umfassende Informationen zu ihrem Patienten zu erhalten. Alle wesentlichen
Informationen und Untersuchungsergebnisse werden Berechtigten jederzeit
und Uberall digital zur Verfligung stehen. Systematisch erhobene klinische
Daten werden sowohl die Effizienz als auch die Qualitat der diagnostischen
Auswertungen und Ablaufe kontinuierlich verbessern.

Klnstliche Intelligenz nimmt dabei eine SchlUsselrolle ein. Denn sie erlaubt es
dem Menschen, groBe Datenmengen gezielter und verlasslicher auszuwerten
und zu nutzen als je zuvor. In unserem Szenario spielt die Auswertung von
Computer-Tomographie-Daten eine wichtige Rolle. Kl kann die Bilddaten auto-
matisch erheben und strukturieren, die Informationen aufbereiten und mit Vor-
befunden vergleichen. Durch Ruckkoppelung mit dem Endergebnis und dem
weiteren Behandlungsverlauf wird das Lernende System standig weiter ver-
bessert. Zudem identifiziert es die vielen Normalbefunde schneller und erfasst
mogliche andere Nebenbefunde automatisch. Gerade hochgradig standardi-
sierte Untersuchungen werden in Qualitat, Objektivierung und Effizienz stark
profitieren. Eintdnige und standardisierte Aufgaben wird die KI im Hintergrund
und automatisch bearbeiten. Das medizinische und pflegerische Personal wird
sich folglich noch stérker darauf konzentrieren kénnen, Patienten individuell zu
versorgen.

Chinesische Forscher der Guangzhou Medical University haben ein KI-System
entwickelt, das Diagnosen mit der gleichen Qualitat wie Arztinnen und Arzte
stellen kann. Wenn wenig Erfahrungswissen der Mediziner vorliegt oder kom-
plexe oder seltene Erkrankungen untersucht werden, unterstttzt das Pro-
gramm bei der Diagnostik. Die Anwendung stellte zutreffendere Diagnosen als
Arzte mit geringer Berufserfahrung und mit einer vergleichbaren Qualitat wie
erfahrene Arzte (Liang et al. 2019: 433-438).
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2.2 Geblndelte Expertise: Operation von Medizinern
und Kl empfohlen

Herr Merk ist mittlerweile zur Behandlung in einer Lungenklinik. Das CT-Bild
lieferte bereits deutliche Hinweise auf eine Tumorerkrankung. Nach weiteren
Untersuchungen — darunter eine Gewebeentnahme — steht die Diagnose nun
fest: Lungenkrebs.

Trotz seiner schweren Erkrankung hat Herr Merk guten Grund zur Hoffnung:
Die Arztinnen und Arzte konnten keine Metastasen feststellen. AuBerdem
empfiehlt das KI-Assistenzsystem, den Tumor chirurgisch entfernen zu lassen.
Das Tumorboard — eine Konferenz von Lungenfacharzten, Krebsspezialisten,
Strahlentherapeuten und Chirurgen — rat Herrn Merk auf dieser Grundlage zur
Operation. Bei der Operation wird auch ein Navigationssystem auf Basis Kinst-
licher Intelligenz zum Einsatz kommen.

Technischer Hintergrund

Eine geeignete Therapie zur Bekdmpfung einer Tumorerkrankung wahlt im
Jahr 2019 nicht eine Arztin oder ein Arzt allein, sondern die sogenannte
Tumorkonferenz. Neben dem behandelnden Onkologen erértern hierbei wei-
tere Expertinnen und Experten die Vor- und Nachteile einer vorgeschlagenen
Therapie gemeinsam. Sie beziehen sich dabei auf Leitlinien, die regelmaBig
durch Fachgesellschaften aktualisiert werden. Die Empfehlungen in diesen
Leitlinien sind so formuliert, dass sie fur einen moglichst groBen Querschnitt
der Patientinnen und Patienten anwendbar sind. Es kommen daher vor allem
Kriterien zum Einsatz, die sich gréBtenteils auf eine rein duBerliche Beschrei-
bung des Tumors stlitzen, z.B. seine Lokalisation, GréBe oder die Anzahl der
Metastasen. Erst vereinzelt spielen molekular-genetische Kriterien wie etwa
Gene oder biologische Signalwege eine Rolle. Eine zentrale Herausforderung
besteht darin, dass sich aufgrund der Komplexitat des Krankheitsbildes keine
klare Empfehlung mehr aus Leitlinien ableiten lasst — zumal sich diese von

2. Therapie

Ein Navigationssystem mit Elementen
Kiinstlicher Intelligenz unterstiitzt die
Chirurgen bei der Operation. Fir die
Chemo-/Immuntherapie wertet das K-
Assistenzsystem die umfangreichen
Behandlungsleitlinien aus, beriicksichtigt
die genetische Zusammensetzung des
Tumors und erstellt aus weltweit verteil-
ten Patientendaten Prognosen uber die
Wirksamkeit unterschiedlicher Medika-
mente. Aus den vom Kl-Assistenzsystem
vorgeschlagenen Optionen wahlen die
Arzte dann in Abstimmung mit dem
Patienten die fiir ihn beste Therapie aus.
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Fachgruppe zu Fachgruppe und von Land zu Land unterscheiden. Darlber hin-
aus agieren Tumorkonferenzen derzeit nicht immer Gberregional (Wérmann
2018). Somit steht das spezialisierte Fachwissen je nach Region ungleich zur
Verfligung. Dies stellt zum einen bei seltenen Erkrankungen ein Problem dar
und férdert zum anderen ein Stadt-Land Gefille.

Im Jahr 2024 kdnnten Kl-Assistenzsysteme nicht nur die Diagnose, sondern
auch den klinischen Entscheidungsprozess fur die Wahl der geeigneten Thera-
pie maBgeblich unterstiitzen. Das Tumorboard wird dann mit Unterstltzung
der KI-Empfehlungen eine angemessene Therapie wahlen kdnnen. Selbstver-
standlich wird die KI weiterhin leitlinienkonforme Empfehlungen erstellen,
allerdings angereichert mit zusatzlichen Informationen. Hierbei kommt die
automatische Zusammenstellung der unterschiedlichen relevanten Parameter
aus der Vorgeschichte des Patienten, der Anamnese, der Labordiagnostik und
der Bildgebung zum Einsatz, einschlieBlich eines standardisierten Abgleichs mit
klinischen Leitlinien weltweit.

Beispiel aus der Forschung:

Mithilfe des , Genome Browsers” sind Veranderungen der DNS in beliebigem
Detailgrad erkundbar. Krankheitsauslésende Veranderungen werden sichtbar
und kénnen sofort kommuniziert werden. Durch die Einteilung in verwandte
Gruppen (,,cohort analysis”) kénnen Wissenschaftlerinnen und Wissenschaft-
ler auch Merkmale von kompletten Patientengruppen untersuchen. Folglich
kénnen sie ihre Forschungshypothesen interaktiv untersuchen. Medizinerinnen
und Mediziner kénnen zudem ihre Hypothesen in der ,, Analyze Genomes”-
Plattform direkt priifen. Lange Verarbeitungszeiten bremsen den Prozess nicht
mehr aus. In der sogenannten , Pathway Topology Analysis” werden die Folgen
einer individuellen Tumorverdnderung in biologische Zusammenhange und
Zellfunktionen Ubersetzt. Arztinnen und Arzte kénnen zudem die ,,Drug Res-
ponse Analysis” dazu nutzen, Erkenntnisse aus vergangenen Fallen erstmals in
die Wirkungsprognose einer aktuellen Chemotherapie einzubeziehen. Progno-
sen kénnen sie durch gezielte Uberpriifung im Labor belegen und Ressourcen
dadurch noch effizienter nutzen.
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In hochtechnisierten Bereichen der Gesundheitsversorgung ist eine Vielzahl
von medizintechnischen Systemen am Therapieprozess beteiligt. Im intelligen-
ten Operationssaal des ICCAS an der Medizinischen Fakultat Leipzig erkennt
eine Kl-gestUtzte automatisierte Analyse der Geratedaten den aktuellen chir-
urgischen Arbeitsschritt und vergleicht ihn mit dem Sollprozess. Zusatzlich sagt
das intelligente System den Verlauf der Operation voraus und orchestriert die
bendtigten Patientendaten und Gerateverschaltungen automatisch (Franke et
al. 2018: 1301-1308).

Bei onkologischen Erkrankungen wirken viele Einzelinformationen auf kom-
plexe Weise zusammen. Das Tumorboard muss diese bei der Entscheidungs-
findung bertcksichtigen. Das Projekt , Digitales Patientenmodell” am ICCAS
der Medizinischen Fakultat Leipzig hat ein Entscheidungsmodell entwickelt,
das basierend auf patientenspezifischen Einzelinformationen die optimale
Therapieoption fiir einen Patienten vorschldgt. Berticksichtigt werden in dem
Modell mehr als 800 anatomische, pathologische, genetische, onkologische,
psychologische und soziale Parameter des Patienten (Denecke 2015).

2.3 Weltweites Wissen: Individuell passende Therapie
ermitteln

Die Operation war erfolgreich und Herr Merk wurde aus der Klinik entlassen.
Nun bespricht er mit seinem Lungenfacharzt die medikamentése Behandlung.
Dabei greift Herr Dr. Scholz erneut auf die Vorschlage des KlI-Assistenzsystems
zurlck. Dieses sttzt sich auf umfangreiche medizinische Leitlinien, lasst gene-
tische Merkmale des Tumors mit einflieBen und greift auf weltweit vorhandene
Patientendaten zu, um den Erfolg unterschiedlicher Therapie-Alternativen vor-
herzusagen.

Gemeinsam wahlen Herr Merk und Herr Dr. Scholz diejenige Chemotherapie
aus, die fur ihn das beste Verhaltnis aus Wirksamkeit und Nebenwirkungen
erwarten lasst. Dies muss nicht die Therapie sein, die das beste langfristige
tumorfreie Uberleben verspricht. Herr Merk und Herr Dr. Scholz wahlen viel-
mehr die Therapie aus, die die beste Vertraglichkeit aufweist und gleichzeitig
eine sehr gute Langzeitprognose erwarten lasst.

Im Jahr 2019 versuchen Arztinnen und Arzte zuerst, mithilfe einer vorbereiten-
den (neoadjuvanten) Therapie, das Tumorwachstum zu bremsen oder idealer-
weise die GroBe des Tumors zu reduzieren, um bestmdglich auf eine Operation
vorzubereiten. Zum Einsatz kommen systematische Verfahren, wie zum Beispiel
eine Kombination aus Chemotherapeutika. Diese mehrmonatige Chemothera-
pie muss gegebenenfalls mehrfach an den Therapieverlauf angepasst werden,
etwa wenn schwerwiegende Nebenwirkungen auftreten. Falls maglich, entfer-
nen die Arzte im nichsten Schritt den Tumor operativ. Sobald die Chemothe-
rapie abgeschlossen ist, setzt eine mehrtagige Radiotherapie ein, die verblei-
bende Krebszellen um den entfernten Tumorherd herum dauerhaft zerstéren
soll. Die Abfolge der Therapieschritte sowie deren Haufigkeit kann von Fall zu
Fall wechseln; sie hangt von vielen Parametern ab. Eine groBe Herausforderung
besteht aktuell darin, dass Arztinnen und Arzte aus sehr vielen komplexen
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Untersuchungsergebnissen und Hintergrundinformationen eine Entscheidung
ableiten mussen. Die Wahl der passenden Therapie setzt dementsprechend
sehr viel Erfahrung voraus. Arztinnen und Arzte miissen eine Vielzahl von Para-
metern, wie beispielsweise Nebenwirkungen, Vorerkrankungen, Schadigung
anderer Organe etc., berlicksichtigen. In einer umfassenden, langwierigen
Internetrecherche missen sie die relevanten Informationen und neueste Stu-
dienergebnisse aus unterschiedlichen Informationssystemen und in verschiede-
nen Datenformaten zusammentragen. Flr eine geeignete Therapiewahl stehen
ihnen derzeit nur Daten wie Laborparameter und radiologische Bilder zur Ver-
flgung, andere Informationen wie zum Lebensstil oder DNA-Sequenzen eines
Patienten werden noch nicht bertcksichtigt.

Ein wesentliches Kernelement in der klinischen Entscheidungsfindung wird

im Jahr 2024 die modellgestutzte Medizin sein. Dabei wird ein digitales
Abbild der Patientin oder des Patienten erstellt, das alle fur die Therapie rele-
vanten Aspekte im Computer nachbildet. Das digitale Patientenmodell bietet
eine integrierte Sicht auf die Patientendaten, sodass eine umfassende Anzahl
an Informationen berticksichtigt werden kann. Zu diesen Informationen zah-
len anatomische, physiologische, mechanische, pathologische, chirurgische,
metabolische, genetische und radiologische Informationen, aber auch soziolo-
gische und psychologische Werte. Mittels KI kénnen die vielen Informationen
verbunden werden, die derzeit noch auf verschiedene Informationssysteme
verteilt und in unterschiedlichen Datenformaten gespeichert sind. Eine wich-
tige Aufgabe der Kl wird es sein, das digitale Abbild des Patienten zu analy-
sieren. In einem weiteren Schritt kann es dann mit dem digitalen Abbild eines
.Durchschnittspatienten” verglichen werden. Das Lernende System bewertet
die gegenseitigen Abhangigkeiten der Einzelinformationen, gewichtet sie und
vergleicht sie schlieBlich mit den aufgezeichneten Therapieverlaufen von Pati-
enten mit ahnlichen Charakteristiken. Die Kl leitet die geeignetste Therapie ab
und schlagt sie dem Arzt zur Freigabe vor. Das Lernende System arbeitet dabei
mit nachvollziehbaren Entscheidungswegen, sodass die Ergebnisse fur den Arzt
interpretierbar sind: So liefert die Software nicht nur eine Handlungsempfeh-
lung, sondern begriindet diese auch, etwa durch den Hinweis auf relevante
klinische Studienergebnisse. Trotz der Komplexitat der vorliegenden Informati-
onen und der arztlichen Entscheidungsfindung bleibt die Therapieempfehlung
nachvollziehbar und basiert gleichzeitig auf empirisch nachgewiesener Wirk-
samkeit.

Wahrend der Operation wird die Patientin oder der Patient kontinuierlich Gber-
wacht. Mittels des Patientenmonitors werden Parameter fortlaufend erfasst,
analysiert und ausgewertet. Durch eine optimale Algorithmen- und Parameter-
kombination konnen kritische Zustande, z.B. eine drohende Sauerstoffarmut,
noch vor deren Eintreten vorhergesagt und damit vermieden werden (Lundberg
et al. 2018: 749-760; Neumuth et al. 2018: 715 f.).
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2.4 Freiwillige Datenspende: Heilungschancen dauerhaft
verbessern

Mittlerweile hat Herr Merk seine Chemotherapie beendet. Dr. Karagdl und
Dr. Scholz, die ihn in kurzen Zeitabstanden untersuchen, sind sehr zufrieden mit
dem bisherigen Heilungsverlauf.

Herr Merk méchte, dass die gesammelten Daten der letzten Monate in seine
digitale Patientenakte einflieBen, wo er sie jederzeit einsehen und verwalten kann.
Dann sind seine Krankheit und die Behandlung llckenlos dokumentiert und még-
liche Auffalligkeiten lassen sich in Zukunft frihzeitig erkennen. AuBerdem hat er
einer freiwilligen Datenspende zugestimmt: So stehen seine Daten anonymisiert
und datenschutzkonform der Forschung zur Verfigung und kénnen weiteren
Lungenkrebspatienten in Zukunft bessere Heilungschancen ertffnen. Dies ist ins-
besondere bei Herr Merk wichtig, da Daten zu seinem Tumor in der Datenbank
bisher unterreprasentiert sind. Diese Datenspende erhoht zukinftig die Sicherheit
der Vorhersagen fir Personen mit dhnlichen Merkmalen.

Technischer Hintergrund

Aktuell, im Jahr 2019, werden bei der Nachsorge nur selektiv Daten dazu
erfasst, wie sich die Lebensqualitat eines Patienten entwickelt. Dies erschwert
es Arztinnen und Arzten, die Wirksamkeit von verschiedenen Therapieansétzen
ZU bestimmen.

Wahrend der therapeutischen Nachsorge werden Patienten im Jahr 2024 gebeten,
regelmaBig Uber ihren Gesundheitszustand und ihre Lebensqualitat zu informieren.
Kl analysiert diese Daten. Die Patienten erhalten einen Hinweis, sobald sich Auffal-
ligkeiten ergeben. Gleichzeitig berechnet die KI im Hintergrund, wie wirksam die
gewahlte Therapie wahrscheinlich ist. Erfolgreiche Therapieansatze mit hoher resul-
tierender Lebensqualitat werden identifiziert und in das System eingepflegt, damit
sie bei den nachsten Therapieempfehlungen berlcksichtigt werden.

KI-ASSISTENZ- ( i . p—=8 3- Datenspende

SYSTEM ' Nach der erfolgreichen individuellen Behandlung
' = ’ - schlagt das Kl-Assistenzsystem ein individuelles
Nachsorgekonzept vor. Die mit dem Patienten
abgestimmten engmaschigen Untersuchungen
ermaglichen bei einem Riickfall eine friihzeitige
emeute Therapie. Der Patient willigt in die Daten-
spende ein. So stehen seine Daten anonymisiert
und datenschutzkonform der Forschung zur Ver-
figung. Er selbst kann die personlichen Daten in
seiner digitalen Patientenakte jederzeit einsehen
und verwalten.
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3. Gestaltungsoptionen

flr ein Kl-unterstUtztes
Gesundheltswesen

KI-Methoden haben das Potential, das Gesundheitswesen
disruptiv zu verandern. Das Anwendungsszenario in Kapitel 2
hat gezeigt, wie Kiinstliche Intelligenz in naher Zukunft die
Heilungschancen fiir Krebspatienten verbessern kénnte.
Damit das Szenario Realitdt werden kann, miissen verschiede-
ne technische, rechtliche, gesellschaftliche und ethische Vor-
aussetzungen geschaffen werden.

Die Arbeitsgruppe Gesundheit, Medizintechnik, Pflege der Plattform Lernende
Systeme hat Gestaltungsoptionen identifiziert, die an Wissenschaft (Universi-
taten, Fachhochschulen und auBeruniversitare nationale Forschungseinrichtun-
gen), Wirtschaft (Unternehmen und Verbande) und Politik (auf Bundesebene
federfiihrende Ressorts fur die Bereiche Kinstliche Intelligenz, Mensch-Technik-
Interaktion und Innovationsférderung, wie auch der Gesetzgeber) adressiert
werden.

3.1 Aufbau einer Gesundheitsdatenbasis

Eine reprasentative, strukturierte und kontrollierte deutsche Gesundheitsdaten-
basis ist Grundvoraussetzung dafir, dass Kl-basierte Losungen im Gesundheits-
wesen entwickelt, angewendet und akzeptiert werden kénnen. Die Arbeits-
gruppe schlagt vor, diese in einem Zentrum fir digitale Gesundheitsdaten oder
einem Digital Health Institute nach dem Vorbild europaischer Nachbarldnder
zu organisieren. Ziel ist es, in der Regelversorgung personenbezogene Gesund-
heitsdaten flr Methoden des Maschinellen Lernens kontinuierlich nutzbar zu
machen. Beispielsweise kdnnen die Daten daflr eingesetzt werden, die ambu-
lante oder stationare Pflege zu unterstltzen sowie Therapieverordnungen und
Erstattungen zu optimieren. Unabdingbar ist, dass dabei die Schutzbedurfnisse
von Versicherten, Leistungserbringern und Kostentragern gesichert sind.

Fur den Aufbau einer reprasentativen, strukturierten und kontrollierten
Gesundheitsdatenbasis stellen sich folgende Anforderungen:

P S~ \ 1
e ~. . P
// ~ \ -
7 \\ \
// N \
// A S // -
26 , . - BOTMEN /
, . N
] . , \ /
_ , . , .
SRS | J/ /
<
. ,
! | ’
’
)



GESTALTUNGSOPTIONEN

Technische Anforderungen

Verlassliche Architektur: Ein haufig diskutierter Lésungsansatz ist die
Pseudonymisierung, in deren Zuge Rohdaten zunéachst so verfremdet wer-
den, dass sie datenschutzkonform in eine zentrale Datenbasis Ubertragen
werden koénnen. Dariber hinaus sollten auch Ansatze einer dezentralen
Architektur erértert werden. So kénnten Kl-Systeme mit Methoden des
verteilten Lernens (federated learning) arbeiten, wobei die Rohdaten nicht
Ubertragen werden missen und dem Lernalgorithmus unverandert zur Ver-
flgung stehen (Dureau 2018). Das Risiko einer Daten-Kompromittierung,
zum Beispiel durch boswillige Manipulation der Trainingsdaten, ist dabei
deutlich geringer als beim Einsatz einer zentralisierten Datenbank. Aus die-
sem Grund empfiehlt es sich, nicht von einer Datenbank, sondern von einer
dezentral organisierten Datenbasis zu sprechen.

Zusammenfiihren bestehender Daten iiber Sektorengrenzen hin-

weg: In die Datenbasis einzubinden sind Studien- und Registerdaten, die

zu wissenschaftlichen und Zulassungszwecken erhoben werden (z.B. Krebs-
register, Rat fUr Sozial- und Wirtschaftsklinische Studien, Hygienedaten). Sie
sollten Uber eine Vertrauensstelle mit den Gesundheitsdaten der Regelver-
sorgung sowie Referenzdaten (z.B. der Statistischen Amter und Zulassungs-
behorden) kombinierbar sein.

Voraussetzungen fiir die Datenfusion:

¢ Klassifikationen, Standards und Terminologien vereinheitlichen?

* Interoperabilitat von Daten gewahrleisten und Informationen und Még-
lichkeiten der Datengewinnung prufen (z. B. mobile Gerate der Patien-
ten, Gerate in Krankenhdusern und Arztpraxen)

e Zusammenarbeit der verschiedenen Akteure zur verbindlichen Etablie-
rung von Standards fordern und klaren: Wer greift auf Daten zu? Wer
liefert Daten? Wie sehen die jeweiligen Interessen bzw. Anspriiche an
die Daten und Schnittstellen aus?

» Offene Fragen zur Infrastruktur beantworten: Ist eine eigenstandige
Medizin-Infrastruktur angestrebt oder eine allgemeine Infrastruktur, in
der es ein Modul fir Medizin-Daten gibt? Soll die Infrastruktur europa-
isch oder deutsch werden?

* Sicheren Datenaustausch zwischen den Akteuren im Gesundheitswesen
gewahrleisten, vgl. ,X-Road-Infrastruktur” in Estland*

Internationale Vernetzung: Uber 6ffentliche Publikations- und Leitlinien-

portale (z.B. Medline und AWMF online) sollte die Gesundheitsdatenbasis

Zugang zur internationalen Wissensbasis haben.

Sicherheit: Die Datenbasis muss hdchste Sicherheitsanforderungen erfdl-

len und darf mdéglichst nur anonymisierte Daten enthalten; ihr Zugriff muss

strengstens reguliert werden. Es muss sichergestellt werden, dass Daten
weder fir staatliche noch kommerzielle Interessen genutzt werden, wenn
dies schitzenswerte Interessen, vor allem von Patienten oder Arbeitneh-
mern, beeintrachtigt. Die gesicherte Speicherung, der kontrollierte Zugang
sowie das Recht auf Vergessen aller persénlichen Gesundheitsdaten sollte
grundsatzlich fur alle Versicherten rechtlich und technisch méglich sein.

3

.[...] Die Bereitstellung und Pflege semantischer Worterblcher und Klassifikationen [...]
obliegen dem Deutschen Institut fir Medizinische Dokumentation und Information (DIMDI),
zu dessen Funktion auch gehort, , Informationen aus der gesamten Medizin und ihren
Randgebieten bereit zu stellen” (Bertelsmann 2018: 363).

Bertelsmann 2018: 98
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Breitband-Ausbau: Die zentrale Forschungsdatenbasis sollte mit allen
Krankenhdusern Deutschlands Uber mindestens Gigabyte-Bandbreiten ver-
bunden sein. Fir die Einbindung landlicher Regionen und den Umgang mit
wachsenden Datenmengen ist eine flachendeckende Breitbandversorgung
unerlasslich.

Wirtschafts- und forschungspolitische Anforderungen

Einbindung von Unternehmen: Die Gesundheitsdatenbasis sollte die For-
schungsergebnisse deutscher und europaischer Unternehmen des Gesund-
heitswesens (Pharma, Medizintechnik, Start-ups) enthalten und diesen

den Zugriff auf die Datenbasis erlauben. Dies lasst sich mit der kosten-
losen Bereitstellung des GPS-Signals vergleichen, das eine Vielzahl neuer
Geschaftsmodelle und groBen volkswirtschaftlichen Nutzen ermdéglicht hat.
Eine Bereitstellung nicht-personenbezogener Gesundheitsdaten als Trai-
ningsdaten fur KI kdme allen forschenden Unternehmen gleichermal3en
zugute; der Wettbewerb kénnte auf einem ,level playing field” (einem
Rahmen mit fairen Bedingungen) einen dringend benétigten Innovations-
schub auslésen, der neben dem medizinischen Nutzen langfristig auch 6ko-
nomische Vorteile verspricht. Als Vorbild kénnte die Blue-Button-Initiative in
den USA dienen: Sie verpflichtet die gesetzliche Krankenversicherung CMS,
Abrechnungsdaten von rund 100 Millionen Versicherten fur Forschungs-
zwecke bereitzustellen. Dutzende US-Unternehmen nutzen diesen anony-
misierten Datenschatz zur Entwicklung von KI-Anwendungen bereits. Deut-
sche und europaische Unternehmen kénnten hier vor allem mit ihren guten
Kenntnissen des hiesigen Gesundheitswesens punkten. Die patientenorien-
tierte Logik der DSGVO kann dabei zu einem Wettbewerbsvorteil im globa-
len Wettbewerb werden.

Datenmonopole vermeiden: Um Monopole einzelner Unternehmen zu
vermeiden, ist eine groBe Vielfalt 6ffentlich zugénglicher Forschungsergeb-
nisse mit konkretem Praxisbezug zwingend notwendig.

Forderung von Leuchtturm- und Verbundprojekten: Gefordert werden
sollten Projekte, die prototypisch die klinische Umsetzung, die Machbarkeit
und den Nutzen (Heilung, Steigerung der Lebensqualitat, Schmerzreduktion
etc.) von Kl-basierten Innovationen fur Patientinnen und Patienten unter-
suchen.

Rechtliche und ethische Anforderungen
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Staatliche Aufsicht: Eine im europaischen Verbund agierende deutsche
Aufsichtsbehorde sollte sicherstellen, dass der Zugang zur Gesundheits-
datenbasis zu Forschungszwecken ethische und datenschutzrechtliche
Standards einhalt.
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B Biirokratieabbau: Die aktuelle Vielfalt der Zustandigkeiten und Auslegun-
gen gesetzlicher Vorgaben, vor allem zwischen Bundes- und Landesebene,
sollte vereinfacht werden.

B Datenkompatibilitat: Krankenversicherungen und Leistungserbringer soll-
ten gesetzlich dazu verpflichtet werden, Daten in einheitlichen Formaten zu
verwenden.®

B Regularien fiir Datenspende: Fir die Spende von Patientendaten
(,Datenspende”) sollte eine klare, rechtssichere Regulierung erarbeitet wer-
den. Eine unabhangige Partei sollte die Rolle des Datentreuhanders einneh-
men.

B Ethische Standards: Fur die Generierung und Verarbeitung von Daten
sowie die Interaktion von Mensch und Maschine sind in Kooperation der
verschiedenen Akteure (Gesundheitswesen, Wissenschaft, Ethik-Komitees)
unter der Beteiligung von Betroffenen ethische Standards zu schaffen.

B Privacy: Dezentrale Verfahren, das Recht auf Nichtwissen oder die juris-
tische Mdglichkeit einer Datenspende sollen den Datenschutz auch im
KI-Zeitalter gewahrleisten. Im Idealfall kénnen diese Technologien sogar zu
einem verbesserten Datenschutz fr alle Beteiligten fuhren, weil unsichere
Technologien wie der Fax-Versand unnétig wirden.

3.2 Kompetenzaufbau in der medizinischen Ausbildung und
in der Pflege

Um das Potential Kinstlicher Intelligenz im Gesundheitswesen auszuschopfen,
ist eine geeignete Grundlagenforschung an Hochschulen und Forschungsein-
richtungen erforderlich. Ebenso kénnen klinische Leuchtturmprojekte dazu die-
nen, das derzeitige Wissen aus der Grundlagenforschung exemplarisch in die
Praxis umzusetzen und auf Machbarkeit und Nutzen zu prifen. Der Staat kann
die Grundlagenforschung, die Entwicklung von Datenplattformen und die kli-
nisch-wissenschaftliche Umsetzung in entsprechenden Forschungsprogrammen
fordern. Um Kl-Innovationen voranzubringen, sollten zudem Unternehmen

aus den Bereichen Medizintechnik, Pharmazie, Hard- und Software in Gesund-
heits-KI investieren.

Zu Beginn des Einsatzes von Kl-basierten Anwendungen im Gesundheitswesen
fehlt es Arztinnen und Arzten, dem medizinischen Personal und anderen Leis-
tungserbringern naturgemaf an Erfahrungen im Umgang mit Kinstlicher Intel-
ligenz. Daher ist es wichtig, sie darin zu schulen. Gerade das medizinische und
pflegerische Personal sollte Anwendungsstandards und -risiken sowie Termino-
logien kennen und beherrschen. Beispielsweise sollten Arztinnen und Arzte die
Datengrundlage kennen, auf der ein Kl-basiertes System gelernt hat, Vorhersa-
gen zu treffen. Nur so kénnen sie deren Aussagekraft fir verschiedene Paten-
tinnen und Patienten einordnen. Zudem benétigen die Anwender von Kl-ba-
sierten Systemen ein allgemeines statistisches Grundverstandnis (,, Al literacy”),
um Schwachstellen und Probleme besser einordnen zu kénnen. Zugleich darf
das medizinische und pflegerische Personal nicht von informationstechnischen
Anforderungen Uberfordert werden — denn die Hauptaufgabe ist und bleibt
die Behandlung von Patienten. Damit Kl erfolgreich klinisch umgesetzt werden

5 In Estland sind alle staatlich anerkannten Leistungserbringer im Gesundheitswesen seit 2008 gesetz-
lich verpflichtet, die elektronischen Patientenakten ihrer Patienten im Informationsaustauschnetzwerk
ENHIS abzulegen (Bertelsmann 2018:101).
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kann, werden aller Voraussicht nach interdisziplindre Teams benétigt: Medizi-
nisches und pflegerisches Personal mit hybrider Ausbildung in den Disziplinen
Informationstechnik und Medizin sollten verstarkt zusammenarbeiten.

Die Einfuhrung von Kl-Technologien ist in groBem MafBe an die Akzeptanz der
Arztinnen und Arzte, Pflegerinnen und Pfleger, Patienten sowie deren Ange-
horige gebunden. Wenn sichtbar wird, dass Kl zur Patientensicherheit beitragt,
wird sie verstarkt eingesetzt und akzeptiert werden.

Kompetenzen vermitteln

B Das medizinische und pflegerische Personal schulen: Arztinnen und
Arzte, Pflegerinnen und Pfleger sowie andere Leistungserbringer miissen
im Umgang mit Klassifikationen, Standards und Terminologien zur ein-
heitlichen Erfassung und zum Umgang mit Daten aus- und weitergebildet
werden. GleichermalBen muss jedoch in den Trainings kommuniziert wer-
den, dass die Software grundsatzlich dazu dient, den Menschen zu unter-
stitzen — nicht zu ersetzen.

B Aus- und Weiterbildung starken: Studiengange zu Medizininformatik
bzw. Digital Health sollten ausgebaut werden und sich an einzelnen Hoch-
schulen schwerpunktmaBig der KI zuwenden. Generell sollten Verfahren
und Methoden der Kinstlichen Intelligenz in die Ausbildung von Personal
aus Medizin und Pflege aufgenommen werden. Fur die Weiterbildung der
Beschaftigten empfehlen sich E-Learning, Videosequenzen und Serious
Games als niedrigschwellige Angebote zum Kompetenzerwerb.

B Nichttechnische Beschaftigte schulen: Ein angemessenes Training unter- .
stltzt sie dabei, den Kulturwandel hin zu einer digitalen Umgebung im
Gesundheitswesen besser anzunehmen und mitzutragen.

Akzeptanz fiir KI-Anwendungen schaffen

B Die Belegschaft friihzeitig einbinden: Noch vor Implementierung einer
Kl-basierten Anwendung im Gesundheitswesen — im Idealfall bei deren Pla-
nung — sollten die Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter eingebunden werden.
Ziel ist es, die Hemmschwelle fur die Nutzung von Kl-basierten Anwendun- /
gen abzubauen. Es gilt zu verdeutlichen, wie die neuen Geschaftsprozesse ‘ =
ablaufen, wie diese durch den Algorithmus beeinflusst werden und anhand
welcher SchlUsselkriterien (KPIs — Key Performance Indicators) ihr Erfolg
beurteilt wird.
H Sinnvolle Arbeitsteilung: Um die Beschaftigten nicht zu verunsichern,
sollte die KI-Anwendung gut in etablierte Arbeitsschritte eingepasst werden
und maéglichst intuitiv zu bedienen sein. Um eine groBtmdgliche Akzeptanz
zu erzielen, ist ein erfolgreiches Retraining wichtig.
B Nutzen verdeutlichen: Patientinnen und Patienten gegentber gilt es, ein
klinisches Verstandnis fur den Einsatz von Kl zu vermitteln. Es sollte stets
verdeutlicht werden, wozu KI-Anwendungen eingesetzt werden und wie
die Ergebnisse genutzt werden. Voraussetzung daflr ist, dass das medizi-
nische und pflegerische Personal die Funktionsweise der genutzten Instru-
mente versteht. Unabhdngige Beratungen sowie Testzentren (nicht nur in ()
den sogenannten Living Labs) kénnen die Akzeptanz ebenfalls steigern.
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3.3 Innovation zum Patienten bringen

Um Kl-Innovationen im Gesundheitswesen voranzubringen und zum Wohle
aller Patienten einzusetzen, ist ein Zusammenspiel verschiedener Akteure erfor-
derlich. So gilt es zum einen, die Forschung im Rahmen der Hochschulmedizin

und an anderen Forschungsinstitutionen zu starken und Leuchtturmprojekte
sowie wegweisende Use Cases zu férdern.

Zum anderen werden Unternehmen bendtigt, die die Technologie zur Markt-
reife bringen, so dass Krankenhduser, Arztpraxen und Pflegeeinrichtungen
sichere und nitzliche Kl-Innovationen einsetzen kénnen. Unternehmen werden
allerdings nur dann in die Entwicklung lernender Medizinprodukte investieren,
wenn deren mittelfristige Aufnahme in Leistungskataloge wahrscheinlich ist.
Notwendige Voraussetzung fur den Erfolg von Kl im Gesundheitswesen sind
daher entsprechende Erstattungssysteme, die innovationsfreundlich agieren.
Zugleich sollten sie aber auch finanziell so ausgestattet sein, dass die Ausga-
ben fir Kl-Innovationen nicht auf Kosten anderer wichtiger Aufgaben getatigt
werden. Die Erstattung setzt einen klaren Rechtsrahmen voraus, der die Nut-

zung und Entwicklung von KI-Anwendungen im Gesundheitswesen erméglicht
und reguliert.

Voraussetzung fur die Erstattung sind somit neue regulatorische und techni-
sche Rahmenbedingungen, mit denen die Ergebnisse Kl-basierter Innovationen
transparent, messbar und vergleichbar werden. Auf dieser Grundlage wird
auch eine kontinuierliche Risikofolgenabschatzung moglich. Der Gesetzgeber
sollte es anstreben, die Zulassungsregeln fur Software-Produkte mit und ohne
Kl klar und verlasslich zu gestalten. Benttigt werden effizientere Zulassungs-
prozesse, die eine dauerhafte Evaluation nach transparenten wissenschaft-
lichen Standards ermdglichen. Geférdert werden sollte die Entwicklung von

Verfahren, die eine kontinuierliche Kontrolle algorithmischer Prognosen und
Entscheidungssysteme erlauben.

Dazu gehort auch die Regulierung und Foérderung klinischer Studien (For-
schungs-, Zulassungs- und Marktbeobachtungsstudien), die die Sicherheit,
Wirksamkeit und NUtzlichkeit von lernenden Medizinprodukten nach strengs-
ten wissenschaftlichen Methoden nachweisen. Allerdings wird es einige Zeit
beanspruchen, neue Regeln fir die klinische Prifung sowie fr die Zulassung
festzulegen. Um die Innovationsgeschwindigkeit dennoch zu erhéhen, sollten
Forderprogramme mit geringem burokratischen Aufwand geschaffen werden.
Sie sollten darauf abzielen, klinische Studien zum Nutzennachweis von Kl im

Gesundheitswesen sowie pauschale Abrechnungsmaoglichkeiten fur KI-Anwen-
dungen Uber einen bestimmten Zeitraum zu fordern.

Ein Blick in die Vereinigten Staaten von Amerika, dem gréBten Markt fur
Medizinprodukte: Dort hat die Lebensmitteliberwachungs- und Arzneimittel-
behorde (U.S. Food and Drug Administration, kurz U.S. FDA) in ihrem Pilotpro-
gramm zur Vorzertifizierung von Software erarbeitet, wie eine den Produkten
angemessene, zeitgemaBe Methodik zur Freigabe fur den Gesundheitsmarkt
gestaltet werden kénnte. Vorschlage formuliert sie auch fur die iterative und
zeitnahe Anpassung von Software (FDA 2019a). Die Behorde prift derzeit in
Kooperation mit Unternehmen die Realisierbarkeit der Gestaltungsoptionen.
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Die EinfUhrung Kunstlicher Intelligenz im Gesundheitswesen ist ein weitrei-
chender Innovationsprozess. Deswegen sollten alle relevanten Stakeholder
(Patientenverbande, Arbeitnehmervertretungen, Ethik-Gremien) diesen Prozess
aufmerksam begleiten. So muss zum Beispiel sichergestellt sein, dass medizi-
nisches und pflegerisches Personal Kl-Innovationen in einem klaren haftungs-
rechtlichen Rahmen verwenden kann.

Konkrete Gestaltungsoptionen

Mit exzellenter Forschung die Grundlage fiir KI-Innovationen im
Gesundheitswesen legen, Leuchtturmprojekte sowie wegweisende
Use Cases vorantreiben: Dazu bedarf es der Instrumente der Struktur-
wie der Projektférderung, die Uber die reine Grundlagenforschung hinaus-
gehen und KI-Projekte in die medizinische Praxis umsetzen.

Einen Arbeitskreis aus Gesetzgeber, Unternehmen sowie benannten
Auditier- und Zertifizierstellen bilden, der einen neuen Prozess fiir
klinische Studien Kl-basierter Medizinprodukte und Therapien erar-
beitet: Der Gesetzgeber sollte einen klaren und unbdirokratischen Prozess
fur klinische Studien definieren, der den spezifischen Herausforderungen
einer dynamischen, sich beim Lernen verandernden Technologie gerecht
wird, und deren Entwicklung und potentielle Erstattung beschleunigen
kann.

Ein vollstindiges Rahmenkonzept fiir die Erstzulassung

und Anderung von Software-as-a-Medical-Device-Produkten
(SaMD-Produkten’) gestalten: Das Konzept der FDA (FDA 2019a, FDA
2019b) scheint ein sinnvoller erster Schritt zu sein, Herstellern und Behor-
den einen standardisierten Ablauf fir den Zulassungs- und Anderungspro-
zess bereitzustellen. Der in den USA aufgelegte Prozess kann Vorbildcha-
rakter fur europaische und deutsche Institutionen haben. Es gilt, seine Vor-
und Nachteile genau zu prifen.

Kontrollstellen fiir die Priifung einer zuldssigen Anwendung von
KI-Technologie einrichten (,,KI-TUV*): Um der Veranderbarkeit Rechnung
zu tragen, konnten zertifizierte Stellen die Lernende Systeme beispiels-
weise in regelmaBigen Abstanden mittels neuer Testdaten Uberprifen und
re-zertifizieren.

Kontrolle, Erklarbarkeit und Nachvollziehbarkeit bei Diagnose-

und Entscheidungssystemen garantieren: Der Gesetzgeber sollte die
Zulassungsregeln fur Software-Produkte mit und ohne Kl deutlich und klar
gestalten. Eine Moglichkeit ware es, sie aus Sicht des Risikopotentials fur
den Patienten zu betrachten und so unterschiedliche Freigabeniveaus zu
definieren. Gegebenenfalls muss ein eindeutiger Hinweis oder sogar eine
Kennzeichnungspflicht fir regel- bzw. modellbasierte Kl in Medizinproduk-
ten gepruft werden.

7
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Definition des International Medical Device Regulators Forum (IMDRF): ,Software, die fir einen oder
mehrere medizinische Zwecke verwendet werden soll, die diese Zwecke erfullen, ohne Teil eines medi-
zinischen Hardwaregerats zu sein” (,,software intended to be used for one or more medical purposes
that perform these purposes without being part of a hardware medical device”) (IMDRF 2013: 6).
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B Das Gesundheitswesen innovationsfreundlich finanzieren, sodass
Kl-Innovationen maglichst zlgig, aber anhand klarer Kriterien, gepruft und
ggf. in die Regelversorgung aufgenommen werden kénnen: Investitionen in
KI und Digitalisierung durfen nicht dazu fthren, dass im Gesundheitssystem
an anderen wichtigen Stellen gespart wird.

B Einen klaren haftungsrechtlichen Rahmen gestalten, der dem medizi-
nischen und pflegerischen Personal bei der Nutzung von KI Rechtssicherheit
gibt.

3.4 Ethische Fragen in Medizin und Pflege

Wie in Kapitel 1.2 dargestellt, gibt es zahlreiche ethische Fragestellungen, die
vor dem Einsatz Lernender Systeme im Gesundheitswesen im gesellschaftli-
chen Dialog beantwortet werden missen. Eine kritische Auseinandersetzung
mit ethischen Fragen und gesellschaftliche Akzeptanz sind notwendige Bedin-
gungen fir den Einsatz von KI: Nur wenn ein effektiver Datenschutz sowie die
Einhaltung gesellschaftlicher Normen und Werte garantiert sind, kénnen Men-
schen Kl vertrauen und zustimmen.

Angesichts der Vielzahl ethischer Implikationen von Kl im Gesundheitswesen,
ist es unabdingbar, dass die technologischen Neuerungen von einer breiten
gesellschaftlichen Debatte begleitet werden: Patientenverbdnde und Ethik-
Gremien sollten friihzeitig in die Diskussion Uber ethische Standards und in
politische Entscheidungsgremien einbezogen werden. Dilemma-Situationen
wird es weiterhin geben und auf manche Fragen gibt es zum momentanen
Zeitpunkt noch keine eindeutigen Antworten, da noch nicht alle Auswirkun-
gen der Lernenden Systeme absehbar sind. Deswegen ist eine kontinuierli-
che Technikfolgenabschatzung und -bewertung notwendig. In einem breiten
Stakeholder-Dialog sollten Akteure (Wissenschaft, Wirtschaft, Konzerne, Start-
Ups, Pharmaindustrie, Medizintechnik, Wohlfahrtsverbande etc.) zusammenar-
beiten und eine umfassende Bewertung erstellen. Auf diese Weise kénnen sie
zu einer menschenwd(rdigen Gestaltung der Technologie beitragen.

Konkrete Gestaltungsoptionen

B Rahmenbedingungen fiir die Datensouveranitat aller gewahrleisten:
Regeln zur Anonymisierung, Pseudonymisierung, das Recht auf Nichtwissen
sowie eine Opt-out-Option spielen dabei eine zentrale Rolle. Analog zur
Organspende sollte auch die Datenspende unbedingt auf den Prinzipien der
Freiwilligkeit und Autonomie fuBen, damit die eigene Gesundheit nicht
mit sensiblen Daten bezahlt wird. Fir den Gesetzgeber entstehen dadurch
die Herausforderungen, ein zeitgemaBes Datenschutzkonzept zu gestalten
und anzupassen sowie juristische, soziale und ethische Standards zu setzen,
die mit den Neuerungen von Kl Schritt halten kénnen.

B Bei der rechtlichen Rahmensetzung eine sorgfiltige Interessenabwa-
gung zwischen medizinischen Vorteilen und dem Schutz der Persén-
lichkeitsrechte vornehmen. Leitfrage: Soll es eine Pflicht zum Einsatz
von Kl geben, wenn damit eine bessere Diagnose fir Betroffene mdglich ist?
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B Die Voraussetzungen dafiir schaffen, dass Entscheidungen von
Kl-basierten Systemen sowie dahinterstehende Annahmen fiir alle
Nutzer nachvollziehbar sind: Aufgrund der Komplexitat Lernender Sys-
teme ist Transparenz und eine umfassende Aufklarung fur alle Patientinnen
und Patienten gefordert. Spezielle Bedarfe etwa von Menschen mit Behin-
derung, mit Migrationshintergrund, mit psychischen Beeintrachtigungen
muUssen bertcksichtigt werden.

B Menschliche Autonomie garantieren: Kritische Entscheidungen soll-
te nur das medizinische und pflegerische Personal treffen. Die Lernenden
Systeme sollten das Personal im Entscheidungsprozess unterstitzen.

B Die Folgen von Kl auf das gesellschaftliche Verstandnis von Gesund-
heit, Krankheit und das Menschenbild reflektieren und diskutieren.
Dabei sollen explizit die Folgen von Scoring-Systemen diskutiert werden.

H Eine klare, ehrliche und evidenzbasierte Diskussion tiber die Chancen
und Risiken von Kl im Gesundheitswesen fiihren, die den Vorstellun-
gen, Interessen und Bedenken aller Stakeholder Raum gibt.

B Zusammenarbeit von Verbdnden, Staat, Leistungserbringen initiieren:
Ziel sollte es sein, zentrale Ziele und Visionen in einer bundesweiten Digital-
Health-Strategie® auszuformulieren. Die Interessen aller potentiellen Akteure
mussen koordiniert werden und bei der Definition von Standards und der
Schaffung von Schnittstellen Berlcksichtigung finden.

B In Ethikkomitees auf Trager- und Einrichtungsebene sowie auf nationaler
Ebene Standards fiir KI-basierte Mensch-Maschine-Interaktionen im
Gesundheitswesen festlegen: Neue Standards durfen nicht hinter gel-
tende ethische MaBstabe zurickfallen: Auf individueller Ebene sind dies die
Achtung und Férderung der Autonomie eines jeden Einzelnen, das Gebot
des Nicht-Schadens und die Pflege guter und gelingender Beziehungen.
Auf institutioneller wie gesellschaftlicher Ebene stehen Solidaritat und Teil-
habe im Vordergrund, damit die KI im Gesundheitswesen ihr volles men-
schendienliches Potential entfalten kann.

B Nutzerinnen und Nutzer an der Technikentwicklung beteiligen:
Derzeit werden noch zu viele Technologien an den Beddrfnissen und am
Bedarf der spateren Anwender vorbei entwickelt.

8 ,Das Fehlen einer Ubergeordneten nationalen Digital-Health-Strategie mit ausformulierten Zielen,
StoBrichtungen und Visionen, die den Akteuren im Gesundheitssystem eine Orientierung gibt, kann
wesentlich dazu fihren, dass eine ungeordnete Landschaft aus Lokalprojekten und Einzelakteuren
entsteht, um das strategische Vakuum zu fullen” (Bertelsmann 2018: 354).




Uber diesen Bericht

Dieser Bericht wurde erstellt von der Arbeitsgruppe Gesundheit, Medizintechnik und Pflege der Plattform
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