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Übersichtsarbeit

Qualität und Nutzen künstlicher 
 Intelligenz in der Patientenversorgung
Kai Wehkamp, Michael Krawczak, Stefan Schreiber

M enschliche Intelligenz ist eines der bemerkens-
wertesten Ergebnisse der Evolution. Von ent-
scheidender Bedeutung für die Intelligenzleis-

tung unseres Gehirns ist seine Fähigkeit, Modelle zu 
bilden, die ein detailliertes Abbild der komplexen Rea-
lität liefern mit dem Ziel, Vorhersagen im Dienst einer 
erfolgreichen Interaktion mit unserer Umwelt zu tref-
fen (1). Künstliche Intelligenz (KI) ist demgegenüber 
ein Sammelbegriff für Verfahren, die es Computern er-
lauben, Aufgaben zu erfüllen, die normalerweise 

Zusammenfassung
Hintergrund: Künstliche Intelligenz (KI) wird zunehmend auch in der Patientenversorgung angewendet. Neben dem Wissen zur 
grundsätzlichen Funktionsweise dieser Verfahren wird es für Medizinerinnen und Mediziner künftig wichtig sein, Kenntnisse 
über Qualität, Nutzen und mögliche Risiken von KI-Anwendungen zu erlangen.

Methode: Diese Arbeit basiert auf einer selektiven Literaturrecherche zu Grundlagen, Qualität, Limitationen, Nutzen und Bei-
spielen von KI-Anwendungen in der Patientenversorgung.

Ergebnisse: Es gibt eine wachsende Zahl von KI-Anwendungen in der Patientenversorgung (mehr als 500 Zulassungen in den 
USA). Ihre Qualität und ihr Nutzen fußen auf verschiedenen, wechselseitig voneinander abhängigen Faktoren. Diese umfassen 
die reale Lebenswelt, die Art und den Umfang der darin erhobenen Daten, die Auswahl der von der KI verwendeten Variablen, 
die genutzten Algorithmen sowie das Ziel und den Einsatz der jeweiligen Anwendung. Auf all diesen Ebenen kann es zu (ver-
steckten) Verzerrungen und Fehlern kommen. Bei der Bewertung von Qualität und Nutzen einer KI-Anwendung müssen daher 
die wissenschaftlichen Prinzipien der evidenzbasierten Medizin berücksichtigt werden – eine Forderung, die nicht immer trans-
parent umgesetzt wird.

Schlussfolgerung: KI hat das Potenzial, die Patientenversorgung zu verbessern und dabei den Herausforderungen einer 
 stetig wachsenden Informations- und Datenflut in der Medizin bei gleichzeitig begrenzten Personalressourcen zu begegnen. 
Im Zuge dessen müssen jedoch die Limitationen und Risiken von KI-Anwendungen kritisch und verantwortungsvoll reflektiert 
werden. Wichtige Grundlage hierfür ist neben wissenschaftlicher Transparenz die Stärkung der fachlichen Kompetenz der 
Ärztinnen und Ärzte.
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cme plus

menschliche Intelligenz erfordern. In diesem Sinne 
handelt es sich bereits bei den Algorithmen eines einfa-
chen Schachcomputers um eine KI. Eine Form der KI 
ist das sogenannte maschinelle Lernen (ML, „machine 
learning“), bei dem Muster aus Daten abgeleitet wer-
den, um entweder die zugrunde liegenden Daten besser 
zu interpretieren oder auf ihrer Grundlage bestimmte 
Vorhersagen zu treffen.

Im Bereich des ML gab es in den letzten zehn Jahren 
bedeutende Fortschritte, unter anderem durch die Ent-
wicklung mehrschichtiger („tiefer“) künstlicher neuro-
naler Netze (DNN, „deep neuronal network) (2). Aller-
dings werden wohl noch Jahre bis Jahrzehnte verge-
hen, ehe ML beziehungsweise KI dem breiten Spek-
trum menschlicher Intelligenz vollumfänglich gleich-
kommt (falls dies überhaupt jemals möglich sein wird) 
(3). Dessen ungeachtet erzielt KI in Form des ML be-
reits heute in Teilen der Medizin Resultate, die die 
menschliche Leistungsfähigkeit übertreffen. Die künf-
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tige Entwicklung solcher Verfahren muss jedoch kri-
tisch und mit unabhängigem Sachverstand begleitet 
werden, damit die Medizin auch weiterhin der Maxime 
einer bestmöglichen Patientenversorgung gerecht wer-
den kann. Hierbei steht die Ärzteschaft in einer beson-
deren Verantwortung.

Diese Arbeit gibt einen Überblick über wichtige As-
pekte der Beurteilung von Qualität, Nutzen und Limi-
tationen von KI-Anwendungen in der Patientenversor-
gung, auch um damit einen Beitrag zum verantwor-
tungsvollen Einsatz dieser Technik zu leisten.

Methode
Basierend auf einer selektiven Literaturrecherche in 
PubMed werden ausgewählte Aspekte der Beurteilung 
von Qualität und Nutzen von (insbesondere ML-basier-
ten) KI-Anwendungen in der Patientenversorgung dar-
gestellt. Diese Darstellung des Status quo wird exem-
plarisch um aktuelle Anwendungsbeispiele ergänzt, die 
einschlägigen Fachmedien und wissenschaftlichen Stu-
dien entnommen wurden.

Ergebnisse
Daten als Grundlage des maschinellen Lernens
Maschinelles Lernen (ML) basiert auf Daten als bei-
spielhafte Repräsentation einer bestimmten Lernwelt. 
In den Lerndaten sollen Muster oder abstrakte Regeln 
erkannt und anschließend auf neue Daten angewandt 
werden, um Charakteristika zu erkennen, vorherzusa-
gen oder Aussagen zu generieren. ML weist damit kon-
zeptuell eine große Ähnlichkeit zum menschlichen Ler-
nen aus Beispielen und dem Erkennen von Ähnlichkei-
ten und Unterschieden auf.

Je unstrukturierter die verwendeten Daten sind, und 
je mehr unterschiedliche Datenmodalitäten zusammen-
gefasst werden sollen, desto höher sind die Herausfor-
derungen an eine KI-Anwendung (4). So gibt es zwar 
KI-basierte Verfahren, die Brustkrebs in Mammogra-
fie-Bildern mit einer Sensitivität und Spezifität erken-
nen, die der eines durchschnittlich versierten Radiolo-
gen (aber bislang nicht eines Experten) vergleichbar 
sind (5). Der KI-basierte Erkenntnisgewinn aus einer 
Kombination von verschiedenen, unstrukturierten Da-
tentypen wie etwa DNA-Sequenzen, histopathologi-
sche Bilder und Laborbefunde misslingt in der Praxis 
jedoch noch (6). Außerdem birgt die Nutzung umfang-
reicher medizinischer Daten stets die Gefahr einer 
 Verletzung individueller Persönlichkeitsrechte, woraus 
datenschutzrechtliche Einschränkungen resultieren kön-
nen (7). Aktuell zählen die limitierte Qualität und 
 Verfügbarkeit der komplexen und heterogenen Daten 
zu den in weiten Bereichen nicht zufriedenstellend lös-
baren Herausforderungen für den Einsatz von medizi-
nischen KI-Anwendungen.

Konzepte des maschinellen Lernens in der Medizin
ML-Ansätze lassen sich primär in drei Gruppen unter-
teilen (Grafik 1): 
● Das unüberwachte Lernen versucht, ohne konkrete 

Vorgaben Zusammenhänge, Strukturen oder Anoma-
lien in Daten zu identifizieren. Dieser Ansatz wird zum 
Beispiel zur Identifikation von Subgruppen in Multi-
omics-Datensätzen verwendet (8). In der Patientenver-
sorgung befinden sich Verfahren des unüberwachten 
Lernens noch in einem experimentellen Stadium, per-
spektivisch ist deren Verwendung aber zum Beispiel 
bei der syndromalen Überwachung denkbar – etwa im 
Rahmen eines Outbreak-Monitorings für Infektionser-
krankungen (9). 
● Das bestärkende Lernen trainiert im Hinblick auf 

Belohnungen, die für ein bestimmtes Outcome verge-
ben werden. Auch dieser Ansatz wird in der Medizin 
bislang nur in Studien untersucht, könnte künftig aber 
geeignet sein, um zum Beispiel in Closed-Loop-Ver-
fahren die Insulingabe an die/den  individuelle/n Patien-
tin/Patienten anzupassen (10). 
● Ansätze des überwachten Lernens zielen häufig 

auf das Klassifizieren von Daten oder die Prädiktion 
künftiger Ereignisse ab. Die entsprechenden Algorith-
men werden mit Trainingsdaten angelernt, in denen das 
Lernziel vorgegeben ist (zum Beispiel Röntgenbilder 
mit markierten Raumforderungen und Vergleichsbilder, 

GRAFIK 1 

Prinzipielle Konzepte des maschinellen Lernens

Überwachtes Lernen – („supervised learning“)
Der KI werden Datensätze mit Beispielen als Lernziel  vorgegeben. 
 Dadurch kann die KI lernen, Entitäten,  Kategorien oder Parameter zu 
 erkennen oder  vorherzusagen.
Beispiele:
– Erkennen von Melanom-suspekten Hautveränderungen
– Vorhersage der voraussichtlichen Behandlungszeit in  Abhängigkeit 

von Vitalparametern, Komorbiditäten und Komplikationen

Bestärkendes Lernen – („reinforcement learning“)
Die KI wird mit Belohnungen für ein bestimmtes Ziel im  
 „trial and error“- Verfahren trainiert und lernt dieses – ähnlich wie bei 
einem Spiel – immer besser zu erreichen.
Beispiele:
– Regulation des Blutglukosespiegels durch optimierte,  

an die/den  individuelle/n Patientin/Patienten adaptierte,  
kontinuierliche Insulingabe

– Erlernen von optimalen Wegen und Ausweichverhalten  eines 
 Pflegeroboters auf einer Krankenhausstation

Unüberwachtes Lernen – („unsupervised learning“) 
Die KI erkennt (natürliche) Zusammenhänge oder  Auffälligkeiten,  
ohne dass ein definiertes Lernziel vorgegeben wird.
Beispiele:
– Erkennen von Zusammenhängen zwischen unbekannten  

Genvariationen und unbekannten Erkrankungen in einem  
großen Datensatz

– auffällige Häufungen von untypischen Infektionssymptomen 
 in  Deutschland

Maschinelles Lernen
Bereich künstlicher Intelligenz, in der Muster durch Lernen an (meist großen) 
 Datenmengen erkannt werden sollen (Big Data)
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die keine Raumforderung enthalten). Die erkannten 
Muster werden dann hinsichtlich ihrer Güte an Testda-
tensätzen validiert. Die meisten bereits in Zulassung 
befindlichen KI-Anwendungen basieren auf überwach-
tem Lernen aus einheitlichen, monomodalen Daten 
(zum Beispiel der alleinigen Verarbeitung von Bildern 
möglicher Hautveränderungen zur Erkennung bösarti-
ger Veränderungen) (11, 12).

Risiken und Limitationen von KI-Anwendungen
Um Risiken und Limitationen der Aussagekraft von 
ML-Anwendungen beurteilen zu können, ist eine 
Kenntnis des stets zugrunde liegenden ML-Zyklus be-
deutsam, der auf mehreren, stark voneinander abhängi-
gen Ebenen basiert (Grafik 2). An erster Stelle stehen 
dabei die Gegebenheiten der realen Lebenswelt, die 
möglichst repräsentativ in Form digitaler Daten abge-
bildet werden. Die zugehörigen Variablen müssen aus-
gewählt und vorbereitet werden (sogenanntes „feature 
selection and engineering“, bei DNNs teilweise entfal-
lend), um dann vom ML-Algorithmus verarbeitet zu 
werden. Die Ergebnisse werden von Anwendern (das 
heißt Medizinerinnen und Medizinern) genutzt und ent-
falten damit wiederum Wirkung auf die reale Lebens-
welt (das heißt die Versorgung von Patientinnen und 
Patienten) (13).

Auf jeder Ebene des ML-Zyklus wirkt eine Vielzahl 
teils redundanter Einflussfaktoren, die die Ergebnisse 
einer KI-Anwendung erheblich verzerren und ihre Vali-
dität limitieren können. Diese Limitationen sind maß-
geblich dafür verantwortlich, dass die praktische An-
wendung von KI in der Patientenversorgung in vielen 
Bereichen noch immer hinter den Erwartungen und 
Hoffnungen zurückbleibt. Eine kritische Reflexion der 
einzelnen Ebenen des ML-Zyklus ist deswegen essen-
ziell für die realistische Bewertung der Potenziale und 
Qualitäten von ML-Anwendungen (14, 15).

Reale Lebenswelt
Menschen leben in realen Lebenswelten. Diese sind re-
gelhaft von sozioökonomischen, biologischen und an-
deren Inhomogenitäten gekennzeichnet, die mit einer 
Gefährdung oder Benachteiligung bestimmter Indivi-
duen oder Bevölkerungsgruppen einhergehen können. 
Bei der Erhebung der einer KI-Anwendung zugrunde 
liegenden Daten sind solche potenziellen Verzerrungen 
zu berücksichtigen und gegebenenfalls auszugleichen 
(14, 16, 17).

Digitale Daten
Daten können die reale Lebenswelt grundsätzlich nur 
unvollständig und in Teilaspekten repräsentieren. Um 
trotzdem ein hinreichend gutes Abbild der realen Le-
benswelt zu erlangen, muss die Datenerhebung selbst 
so objektiv, präzise und genau wie möglich sein. Zu-
dem ist bei der Auswahl der Datenquellen auf eine an-
gemessene Repräsentativität zu achten (18). Viele, ins-
besondere Individuum-spezifische medizinische Infor-
mationen lassen sich jedoch nur in Textform mithilfe 
der Komplexität natürlicher Sprache erfassen, also in 

Form unstrukturierter Daten, die durch Spracherken-
nung vorbearbeitet werden müssen (Natural Language 
Processing) (19). Und schließlich können Informatio-
nen, die sich nicht digital dokumentieren lassen, für KI-
Anwendungen generell nicht nutzbar gemacht werden 
(so zum Beispiel die von Erfahrung und Intuition ge-
prägte Einschätzung des Gesamtbildes einer Patientin/
eines Patienten) (15, 20).

Auswahl und Vorbereitung der Variablen
Um mittels KI-Anwendungen möglichst valide Model-
le der realen Lebenswelt zu erhalten, müssen die darin 
einbezogenen Variablen passend gewählt und vorberei-
tet werden (zum Beispiel Beschränkung auf Röntgen-
Befunde und spezifische klinische Parameter in der on-
kologischen Diagnostik). Diese Auswahl sowie die spä-
tere Standardisierung und Normalisierung der Daten 
können deren Repräsentativität einschränken und die 
Validität der Ergebnisse einer KI-Anwendung limitie-
ren (15). 

Design der Algorithmen 
Das Design eines ML-Algorithmus umfasst die Pro-
grammierung des Software-Codes und die Integration 
der zuvor ausgewählten Variablen. Auch auf dieser 
Ebene kann es zu Fehlern und Verzerrungen kommen, 
etwa durch die mangelhafte Berücksichtigung von Be-
sonderheiten der zu verwendenden Daten, unscharfe 
Zieldefinitionen für die Mustererkennung oder die Ein-
bettung unpassender Grenzwerte (13, 21). Um eine hin-
reichende Akzeptanz und kritische Reflexion des De-
signs durch die Anwenderinnen und Anwender sicher-

GRAFIK 2 

Ausgewählte Limitationen und Risken für die Qualität von Anwendungen künstlicher 
 Intelligenz (KI) auf Ebenen des Lern- und Anwendungszyklus des maschinellen Lernens (ML)

Reale Lebenswelt
– sozioökonomische Ungleichheiten
– biologische Ungleichheiten
– Bias Gesundheitsversorgung
– ungleicher Zugriff auf Ressourcen

Digitale Daten
– Bias Messung und Erfassung
– Bias Repräsentativität
– Digitalisierungsverluste
– fehlende Daten, Verlust implizites Wissen

Vorbereitung der Variablen 
– Bias Repräsentativität
– Selektions- und Bearbeitungsbias
– Verlust durch Standardisierung
– Aggregations-Bias

Design KI-Algorithmus
– unpassende Lernziele und Grenzwerte
– Bias/Fehler im ML-Design
– Bias Grenzwerte, Über-/Unteranpassung
– Intransparenz der Argumente
– EvaluationsbiasAnwendung

– Automations-Bias, unkritische Nutzung
– Vorurteile gegenüber der Anwendung
– Abweichung Lern- vs. Anwendungsfeld
– Verstärkung bestehender Missstände
– diskriminierende und ungerechte Anwendung
– ethische Dilemmata, Übertechnisierung

4

3

2

1

5
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zustellen, sollte der Algorithmus zudem Erklärungen 
für die jeweils erzielten Ergebnisse liefern können (so-
genannte Explainability) (22, 23).

Anwendung in der realen Lebenswelt
Auf der Ebene der praktischen Anwendung, also der 
Patientenversorgung, können sich Fehler und Verzer-
rungen aller vorhergehenden Ebenen des ML-Zyklus 
negativ auswirken. Besondere Gefahren entstehen da-
bei durch nicht berücksichtigte Unterschiede zwi-
schen Lern- und Anwendungswelt und durch die 
mangelnde Ausrichtung von KI-Anwendungen am 
späteren praktischen Einsatz (24). Unpräzise Ergeb-
nisse, technische Hürden, mangelnde inhaltliche 
Transparenz und Misstrauen führen schnell dazu, dass 
das Potenzial von KI-Anwendungen für die Patien-
tenversorgung nicht voll ausgeschöpft wird, zum Bei-
spiel wenn sich Programme zur KI-basierten Analyse 
von histopathologischen Befunden nicht in die beste-
henden Abläufe integrieren lassen oder diese nicht zu 
einer Zeitersparnis führen (18, 25, 26). Auf der ande-
ren Seite kann die unkritische, zu vertrauensvolle 
Nutzung von KI-Anwendung dazu führen, dass zum 
Beispiel wichtige differenzialdiagnostische Überle-
gungen in der Praxis ausgeklammert werden. Prinzi-
piell birgt das unreflektierte Verfolgen KI-basierter 
Behandlungskonzepte die Gefahr, dass die Medizin 
durch eine Übertechnisierung wichtiger menschlicher 
Faktoren beraubt wird. So stellt etwa die quasi-objek-
tivierende Berechnung von Outcome-Wahrschein-
lichkeiten eine große Herausforderung für die diffe-
renzierte Kommunikation zwischen Ärztin/Arzt und 
Patientin/Patient dar (27, 28). Auch können sich ethi-
sche Dilemmata zuspitzen, wenn die Ergebnisse von 
KI-Anwendungen unreflektiert als Grundlage für Al-
lokations- und Priorisierungsentscheidungen genutzt 
werden (29).

Qualität und Nutzen klinischer KI-Anwendungen
Evidenzgrundlage für die Beurteilung  
von ML-Anwendungen
Eine wissenschaftliche Grundlage gehört zu den we-
sentlichen Qualitätsansprüchen der modernen Medizin. 
Entsprechend sollte auch für KI-basierte medizinische 
Anwendungen deren Objektivität (Unabhängigkeit von 
unkontrollierten Einflussfaktoren), Reliabilität (Ver-
lässlichkeit) und Validität (Gültigkeit) transparent beur-
teilbar sein. Um die Güte von entscheidungsunterstüt-
zenden KI-Algorithmen darzustellen, werden meistens 
die statistischen Testgrößen Sensitivität, Spezifität und 
Präzision (positiv prädiktiver Wert) verwendet. Diese 
sollten um eine kritische Beurteilung von Bias und Ri-
siken im jeweiligen ML-Zyklus ergänzt werden (Grafik 
2). Darüber hinaus gehört zu einer evidenzbasierten 
Nutzenbewertung die Untersuchung der Methode im 
realen Setting und im Vergleich zu alternativen Verfah-
ren, analog der Vorgehensweise einer klinischen Studie 
(zum Beispiel als prospektive Interventionsstudie, die 
ein KI-basiertes mit einem klassischen Diagnostikver-
fahren vergleicht) (30).

Je nach Anwendung sollten neben der Genauigkeit 
auch passende patientenbezogene Endpunkte wie Le-
bensqualität, Überlebenszeit, Krankheitsprogress und 
Symptomreduktion bewertet werden. Idealerweise er-
folgt sogar bereits das Training einer KI-Anwendung 
mit Blick auf die Verbesserung solcher patienten -
bezogenen Endpunkte. Nur so kann die Anwendung 
perspektivisch besser werden als eine von Menschen 
vorgenommene Bewertung von Diagnose- und Be-
handlungsdaten (24). Bislang gibt es jedoch nur wenige 
prospektive Studien, die KI-Anwendungen im Ver-
gleich zum Status quo der medizinischen Versorgung 
untersuchen oder diesbezüglich bereits einen Nutzen 
darstellen konnten (31, 32). Eine umfassende Bewer-
tung des Mehrwerts einer KI-Anwendung schließt ne-
ben der Beurteilung potenzieller Risiken für die Patien-
tensicherheit auch die der Wirtschaftlichkeit (inklusive 
möglicher Zeit- und Ressourcenersparnisse) und der 
ethischen und soziokulturellen Folgen ein (33–36).

Praktischer Einsatz von ML-basierten Anwendungen 
in der Patientenversorgung
In den USA listet die Food and Drug Administration 
(FDA) aktuell 521 zugelassene medizinische KI-An-
wendungen auf (37). In Deutschland fehlen offizielle 
Angaben; es ist bislang von einigen Dutzend Zulassun-
gen auszugehen. 

Gemessen an der Zahl KI-bezogener Publikationen ist 
die tatsächliche Bedeutung von in Deutschland zugelas-
senen Anwendungen eher überschaubar. Grund dafür 
sind insbesondere die genannten Limitationen in Bezug 
auf die Datengrundlage, die eingeschränkte Übertrag-
barkeit zwischen Lern- und Anwendungswelt sowie He-
rausforderungen hinsichtlich einer praktikablen und 
ökonomisch sinnvollen Einbindung in bestehende Ver-
sorgungsprozesse (25). KI-Anwendungen für die Patien-
tenversorgung sind in der Regel Medizinprodukte, die 
nur nach Durchführung einer Konformitätsbewertung 
für die jeweilige Risikoklasse vertrieben beziehungswei-
se eingesetzt werden dürfen. Ihre Zulassung bezieht sich 
dabei formal in der Regel nur auf die Entscheidungsun-
terstützung und setzt voraus, dass die Verantwortung bei 
den sie einsetzenden Medizinerinnen und Medizinern 
verbleibt. Ein unreflektierter Einsatz der Verfahren (zum 
Beispiel im Sinne eines Automatisierungs-Bias) kann 
 also Risiken beinhalten (18). Außerdem ist es für die 
 Zulassung von Medizinprodukten bislang nicht immer 
erforderlich, nutzenorientierte Anwendungsstudien zu 
veröffentlichen. Vielmehr erfolgt oft ein nicht wissen-
schaftlich zu veröffentlichender Nachweis der Funktio-
nalität im Rahmen der Zulassung oder die zugehörigen 
Studien fanden in einem artifiziellen Setting statt. Ent-
sprechend intransparent ist die Darstellung von Qualität 
und Nutzen vieler der in Deutschland bereits im Einsatz 
befindlichen ML-basierten Anwendungen.

In der Tabelle findet sich eine synoptische Darstel-
lung einiger Beispiele von in Deutschland zugelassenen 
(oder im Zulassungsprozess befindlichen) Systemen mit 
einer exemplarischen Nennung der jeweils verfügbaren 
wissenschaftlichen Evidenz. Der Großteil der Anwen-
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dungen beruht auf monomodalen, einheitlichen Daten. 
Insgesamt ergibt sich hinsichtlich der publikatorischen 
Grundlage zugelassener KI-Anwendungen ein unein-
heitliches und bisweilen intransparentes Bild. Für einige 
Verfahren lässt sich der Nutzen aus publizierten An -
wendungsstudien entnehmen, zum Beispiel für die 
 ML-basierte Unterstützung der koloskopischen Detekti-
on kolorektaler Polypen oder die fotobasierte Erken-
nung maligner Hautveränderungen. Die Leistungsfähig-
keit dieser Anwendungen hat sich in beiden Fällen als 
vergleichbar mit einem Standardverfahren erwiesen 
(12, 38). Für andere zugelassene Anwendungen wurden 
entweder keine klinischen Nutzendaten oder lediglich 
ausgewählte statistische Kenngrößen veröffentlicht 
(zum Beispiel Sensitivität, Spezifität). Bei anderen 
 Anwendungen lässt sich der Nutzen nicht über einen 
klinischen Zusatznutzen, sondern durch effizientere 
Prozesse oder die Senkung von Versorgungshürden dar-
stellen. Beispiele hierfür liefern Bereiche, in denen spe-
zifisches Fachwissen vor Ort fehlt (zum Beispiel bei der 
Erkennung seltener elektrokardiografischer Befunde) 
oder in denen ein hoher Durchsatz erforderlich ist (zum 
Beispiel für das Mammografie-Screening). Und schließ-
lich können Kostenersparnisse und die Vereinfachung 
des Zugangs zu bestimmten Behandlungsverfahren in 
unterversorgten Regionen erheblich zum praktischen 
Nutzen von KI-Anwendungen beitragen, wie etwa bei 
der Diagnostik der diabetischen Retinopathie oder des 
malignen Melanoms (e1–e11).

Resümee
Ein rasant anwachsender Wissens- und Informations-
stand und die daraus resultierenden, neuen diagnosti-
schen und therapeutischen Möglichkeiten stellen die 
Medizin vor die Herausforderung, diese Informationen 
entweder so zu verdichten, dass sie handhabbar blei-
ben, oder sie in ihrer Gänze bestmöglich zum Wohle 
von Patientinnen und Patienten sowie der Gesellschaft 
zu nutzen.

Medizinerinnen und Mediziner müssen heute einen 
immer größeren Aufwand betreiben, um dem aktuellen 
Stand von Wissenschaft und Technik zu genügen und 
gleichzeitig den ökonomischen Rahmenbedingungen 
und den Ansprüchen an eine menschliche Medizin ge-
recht zu werden. Ihre Kapazitäten stoßen dabei teilwei-
se an Grenzen. Maschinelles Lernen als aktuell wirk-
mächtigste Entwicklung der künstlichen Intelligenz 
ahmt das menschliche Lernen nach und kann in Abhän-
gigkeit von Datenqualität und verfügbarer Rechenleis-
tung immer bessere medizinische Vorhersagen und 
Klassifizierungen liefern.

Die aktuelle Studienlage zeigt, dass die präventive, 
diagnostische und therapeutische Patientenversorgung 
zunehmend von einer KI-Unterstützung profitieren 
kann. Allerdings muss jede Technik, die mittelbar Aus-
wirkungen auf die medizinische Praxis hat und somit 
potenziell auf Leben, Krankheit und Tod von Men-
schen, mit besonderer Sorgfalt hinsichtlich Nutzen und 
Risiken geprüft werden. Im Lern- und Anwendungszy-
klus des ML kann es auf verschiedenen Ebenen zu Ri-

siken durch mögliche Verzerrungen, negative Verstär-
kungen oder Fehler kommen. KI-Anwendungen stel-
len daher ein potenzielles Risiko für die Patientinnen 
und Patienten dar und müssen deswegen bislang noch 
kritisch durch menschliche Urteilskraft geprüft wer-
den.

Für die Qualitätsbeurteilung von KI-Anwendungen 
sind breite Kompetenzen erforderlich, die von der origi-
nären medizinischen Expertise über die Gestaltung der 
Versorgungsprozesse, Datenwissenschaften, Informatik 
bis hin zu Ethik und Recht reichen. Gerade weil nicht 
alle diese Facetten zur engeren medizinischen Domäne 
gehören, muss sich die Ärzteschaft ein übergreifendes 
Verständnis der KI aneignen, um ihrer gesellschaftli-
chen Verantwortung für deren kritisch reflektierten Ein-
satz in der Patientenversorgung gerecht werden zu kön-
nen (zum Beispiel über den Kurs: www.ki-campus.org/
courses/drmedki_basics_cme) (eKasten) (39, 40).

Wegen der Komplexität und tendenziellen Intranspa-
renz von KI-Anwendungen bedarf es außerdem regula-
tiver Sicherungsmechanismen, die einen starken Fokus 
auf den praktischen Nutzen, die anwendungsbezoge-
nen, teils erheblichen Risiken und die Sicherstellung ei-
ner hohen inhaltlichen Transparenz setzen. Verantwor-
tungsvoll eingesetzt, kann KI künftig eine evidenzba-
sierte und wirtschaftliche Patientenversorgung fördern 
und gleichzeitig das menschliche Wesen (und die 
menschliche Intelligenz) der Medizin unterstützen. 
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eKASTEN 

Erläuterungen ausgewählter Begriffe und Konstrukte 
Big Data
Der Begriff Big Data bezeichnet große und oft unstrukturierte Datenmengen, die aufgrund ihres Umfangs und ihrer Kom-
plexität nicht mehr ohne Weiteres durch Menschen oder einfache Algorithmen verarbeitet und interpretiert werden können. 
Anwendungen des → maschinellen Lernens werden dafür entwickelt, um mit großen Datensätzen trainiert zu werden und 
hierin Muster zu erkennen. Es besteht die Hoffnung, dass diese Anwendungen künftig bislang unerkannte Muster in kom-
plexen medizinischen Daten erkennen (zum Beispiel bestimmte medizinische Zusammenhänge und Risikofaktoren). Ein 
Beispiel für große Datenmengen bietet der Bereich → Multiomics.

„Deep learning“, „deep neuronal network“ (DNN)
Mit „deep learning“ wird ein bestimmtes Verfahren des → maschinellen Lernens bezeichnet, das auf sogenannten tiefen 
neuronalen Netzen beruht. Kennzeichnend ist eine äußere Eingabeschicht, die die zu verarbeitenden Informationen er-
fasst (zum Beispiel die Pixel eines Röntgenbildes). Die Einzelinformationen der Eingabe werden über digitale Verknüpfun-
gen (als Neurone bezeichnet) über mehrere Ebenen von Knotenpunkten gewichtet, verknüpft und weitergeleitet, um letzt-
lich als Ausgabe eine Verarbeitung beziehungsweise Interpretation der ursprünglichen Eingabeinformation zu erzielen 
(zum Beispiel Klassifikation eines Rundherdes im Röntgenbild). Von einem tiefen neuronalen Netzwerk spricht man 
 aufgrund der Vielzahl von Zwischenebenen. Beim überwachten Lernen entspricht das Training eines neuronalen Netzes 
vereinfacht dargestellt einer Gewichtung der digitalen Neurone. Diese wird dadurch erzielt, dass auf Eingabeebene eine 
Vielzahl an Beispielen präsentiert wird (zum Beispiel Röntgenbilder mit und ohne Rundherd), die auf die vorgegebene 
 Ausgabe (zum Beispiel „dies ist ein Rundherd“, „dies ist ein Normalbefund“) optimiert werden. Die Verknüpfungen und 
 Gewichtungen der Neurone werden im Rahmen des Trainings durch das System immer weiter angepasst und haben eine 
Komplexität und Tiefe, die in der Regel nicht mehr transparent gemacht werden kann. Das trainierte neuronale Netzwerk 
ist dann optimalerweise dazu in der Lage, bisher unbekannten Eingaben (zum Beispiel neue Röntgenbilder) mit der richti-
gen Ausgabe zu verknüpfen.

Konformitätsbewertung für Medizinprodukte
Medizinprodukte, zu denen auch auf maschinellem Lernen basierende Anwendungen gehören, müssen ihre Konformität 
mit dem deutschen Medizinproduktegesetz nachweisen (das wiederum die Regelungen der europäischen Medizinproduk-
teverordnung [MDR] umsetzt). Je nach → Risikoklasse des Medizinprodukts muss der Hersteller unter anderem eine tech-
nische Dokumentation und ein spezifisches Qualitätsmanagementsystem vorlegen. Inhaltlich muss gezeigt werden, dass 
die dargestellten Funktionen durch das Produkt erfüllt werden. Bislang müssen in Europa für die Konformitätsbewertung 
der gängigen KI-Anwendungen keine klinischen Anwendungsstudien vorgelegt werden. Es wird aber diskutiert, zukünftig – 
ähnlich wie in den USA – klinische Studien für die Zulassung bestimmter KI-Anwendungen zu fordern.

Maschinelles Lernen
Maschinelles Lernen (ML) bezeichnet eine bestimmte Technik, um künstliche Intelligenz zu erzeugen. Kennzeichnend ist 
dabei ein digitales, technisches Lernen von Mustern anhand von Datensätzen, mit dem Ziel, diese Muster zur Interpretati-
on neuer, bislang unbekannter Daten anzuwenden. Überwachtes Lernen, unüberwachtes Lernen und bestärkendes Ler-
nen sind Untergruppen des maschinellen Lernens (Grafik 1). Es gibt verschiedene Techniken, um Systeme des maschinel-
len Lernens zu programmieren. Hierzu gehören beispielsweise die tiefen neuronalen Netze (→ „deep learning“) oder auch 
die sogenannten Entscheidungswälder.

Multiomics
Multiomics bezieht sich auf die Zusammenführung und Interpretation verschiedener biologischer Kategorien von Daten, 
das heißt dem Genom, Transkriptom, Proteom, Metabolom, Epigenom, Mikrobiom und weiteren. Der Begriff leitet sich von 
den gemeinsamen letzten Silben der englischsprachigen Begriffe der technologischen Bereiche ab (zum Beispiel „Genom-
ics“). Aktuell entwickelt sich in diesem Zusammenhang ein bedeutender Forschungszweig. Es besteht die Hoffnung durch 
eine Verknüpfung dieser großen Datenmengen (→ Big Data), in Verbindung mit maschinellem Lernen bislang unbekannte 
Mechanismen und Assoziationen für Risikofaktoren und Erkrankungen zu identifizieren.

„Natural language processing“
„Natural languagep processing“ (NLP) bezeichnet digitale Techniken zur Verarbeitung und Interpretation von Sprache. 
Heutzutage basiert NLP in der Regel auf → „deep learning“, das heißt tiefen neuronalen Netzen als Technik des → ma-
schinellen Lernens (ML). Die Systeme werden dabei mit Text- oder Audiodaten trainiert. In komplexen ML-Anwendungen 
werden Textdaten (zum Beispiel medizinische Briefe) teilweise mittels NLP vorverarbeitet, um dann in einem weiteren 
Schritt mit anderen Daten zusammengeführt zu werden.
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Risikoklassen Medizinprodukte
Entsprechend der europäischen und deutschen Rechtsverordnungen werden vier verschiedene Risikoklassen für Medizin-
produkte unterschieden, in die auch Anwendungen des maschinellen Lernens eingeordnet werden: 
● Klasse I: niedriges Risiko (zum Beispiel Lesebrillen, Software zur Zyklusbestimmung)
● Klasse IIa: mittleres Risiko (zum Beispiel Ultraschallgeräte, Software zur medizinischen Diagnoseunterstützung ohne unmit-

telbare Gefahr für die Patienten)
● Klasse IIb: hohes Risiko (zum Beispiel Beatmungsgeräte, Software, die vitale Funktionen kontrolliert) und 
● Klasse III: sehr hohes Risiko (zum Beispiel Arzneimittel, autonome Softwaresysteme die bei Fehlfunktion direkt zum Tod 

führen können). 
Je nach Stufe werden unterschiedliche Anforderungen für die → Konformitätsbewertung vorausgesetzt. Viele auf maschi-
nellem Lernen basierende Anwendungen dienen formal nur der Unterstützung ärztlicher Entscheidungen, das heißt die 
Verantwortung bleibt beim Menschen. Dementsprechend müssen hier nur die weniger anspruchsvollen Sicherheitskriterien 
nach Klasse I oder IIa erfüllt werden müssen, sodass sich Risiken ergeben, wenn diese Systeme in der praktischen An-
wendung doch ohne menschliche Kontrolle eingesetzt werden.
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Fragen zu dem Beitrag aus Heft 27–28/2023:

Qualität und Nutzen künstlicher  Intelligenz in der Patientenversorgung
Einsendeschluss ist der 09.07.2024. Pro Frage ist nur eine Antwort möglich.  
Bitte entscheiden Sie sich für die am ehesten zutreffende Antwort.

Frage Nr. 1
Welche Aussage zu den Beziehungen zwischen menschlicher Intelligenz, künstlicher Intelligenz und  
„machine learning“ ist richtig?
a) Künstliche Intelligenz ist heute allen Facetten menschlicher Intelligenz überlegen.
b) Durch die Entwicklung tiefer neuronaler Netze („deep learning“) wurden im Bereich „machine learning“ in den letzten Jahren  

große Fortschritte erreicht.
c) Ein Schachcomputer verfügt in der Regel nicht über künstliche Intelligenz.
d) Allgemein wird erwartet, dass künstliche Intelligenz bis zum Ende des aktuellen Jahrzehnts die menschliche Intelligenz in allen 

Bereichen übertreffen wird.
e) Die typischerweise von „machine learning“-Anwendungen bearbeiteten Aufgaben, können in der Regel schneller und genauer 

durch Menschen bearbeitet werden.

Frage Nr. 2
Für eine „machine learning“-Anwendung werden in einem großen Datensatz von Mammografie-Bildern  
jeweils Malignom-suspekte Befunde durch einen erfahrenen Radiologen gekennzeichnet.  
Anhand dieser Bilder wird ein Algorithmus trainiert und das hieraus entstandene Muster an neuen, bislang  
nicht bearbeiteten Mammografie-Bildern überprüft. Es zeigt sich, dass auffällige Befunde mit einer hohen Präzision  
erkannt werden. Um welche Art des „machine learning“ handelt es sich hier?
a) unüberwachtes Lernen
b) bestärkendes Lernen
c) genetisches Lernen
d) überwachtes Lernen
e) erklärendes Lernen

Frage Nr. 3
Ein „machine learning“-Algorithmus soll darauf trainiert werden, epidemische Infektionsausbrüche  
in den an die Gesundheitsämter gemeldeten infektiologischen Daten zu erkennen. Hierfür muss der Algorithmus lernen,  
zwischen dem Grundrauschen sporadisch vorkommender Infektionen und einem sich manifestierenden  
Ausbruchsgeschehen zu differenzieren.  
Um welche Art des „machine learning“ handelt es sich hier?
a) unüberwachtes Lernen
b) bestärkendes Lernen
c) genetisches Lernen
d) überwachtes Lernen
e) erklärendes Lernen

Frage Nr. 4
Der „machine learning“-Zyklus stellt die Abhängigkeit der verschiedenen voneinander abhängigen Ebenen dar.  
Welche Abfolge gibt Inhalt und Reihenfolge passend wieder?
a) Programmierung → Sammeln von Daten → Testung → Erstellung einer Datenbank → Programmierung
b) reale Lebenswelt → Erstellung von Zufallsdaten → Programmierung → Erstellung von Anwendungsdaten
c) Recherche, Diagnose-Score → Programmierung, Datenerkennung → Kalkulation angewandter Diagnose-Scores → Publikation
d) Anwendung → Rückkopplung → Datenvalidierung → Testumgebung → Anwendung
e) reale Lebenswelt → digitale Daten → Vorbereitung von Variablen → Design des KI-Algorithmus, Anwendung → reale Lebenswelt

cme plus  
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Frage Nr. 5
Welches Argument wird im Text aufgeführt, um zu begründen, dass Medizinerinnen und Mediziner  
sich mit den Konzepten künstlicher Intelligenz auseinandersetzen sollten?
a) Risiken von KI-Anwendungen beurteilen zu können
b) Eindruck bei Patientinnen und Patienten sowie Angehörigen zu machen 
c) eigene KI-Anwendungen entwickeln zu können
d) Schnittstellen programmieren zu können
e) Daten zu sammeln 

Frage Nr. 6
Wie viele medizinische KI-Anwendungen sind in den USA in etwa bereits durch die FDA  zugelassen? 
a) ca.    10
b) ca.    55
c) ca.   180
d) ca.   520
e) ca. 1 200

Frage Nr. 7
In einem Krankenhaus werden verschiedene Systeme künstlicher Intelligenz im Bereich der Dia gnostik eingesetzt.  
Wer trägt in der Regel die Verantwortung für die darauf basierenden Behandlungsentscheidungen?
a) der Hersteller der KI-Anwendung
b) die kaufmännische Geschäftsführung
c) die behandelnden Ärztinnen und Ärzte
d) die künstliche Intelligenz
e) das Gewerbeaufsichtsamt

Frage Nr. 8
Welche Art des KI-Lernens funktioniert nach dem Verfahren „trial and error“? 
a) überwachtes Lernen 
b) unüberwachtes Lernen
c) wachsendes Lernen
d) unselbständiges Lernen
e) bestärkendes Lernen

Frage Nr. 9
Welche Art von Validierung für den Nutzen einer neuen KI-basierten medizinischen Anwendung wird im Text gefordert?
a) prospektive Interventionsstudien
b) retrospektive Datenbankanalysen
c) Fragebogen zur Zufriedenheit der Ärztin/des Arztes
d) Studien in verschiedenen Ländern
e) Querschnittstudien

Frage Nr. 10
Bei welchem der folgenden Beispiele im Beitrag war die Detektionsrate in der Diagnostik mit KI höher als ohne KI?
a) Präeklampsie
b) kolorektale Neoplasie
c) feuchte Makuladegeneration
d) Sjögren-Syndrom
e) Aufmerksamkeits-Defizit/Hyperaktivitäts-Störung (ADHS)


