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Vorwort

Kinstliche Intelligenz (KI) scheint allgegenwartig
zu sein, so oft wie wir diesem Begriff begegnen.
Es reicht ein Blick in die Zeitung und schon ist die
Rede vom autonomen Fahren, der Uberwachung
von Birgerinnen und Bligern oder vom Einsatz
der Kl zur Bewaltigung von juristischen Klagen und
Entscheiden.

Wir begegnen nicht nur dem Begriff, wir verwen-
den Kl auch taglich. Ein fremdsprachiger Text, ja
sogar ein Gesetzestext, wird in wenigen Sekunden
in die gewlinschte Spache Ubersetzt. Wir haben
dadurch barrierefreien Zugang zur Berichterstat-
tung dieser Welt Uber alle Landes- und Sprach-
grenzen hinweg. Auch die gesprochene Sprache
kann in Bruchteilen von Sekunden in einen maschi-
nenlesbaren Text umgewandelt und inhaltlich er-
schlossen werden. Wir fahren, der Stimme unseres
«intelligenten» Telefons folgend, zum Zielort unse-
rer Wahl, ohne je einen Blick auf eine Karte werfen
zu mussen. Selbst Staus sind kein Hindernis mehr,
werden wir doch einfach daran vorbei geleitet.

Aber wer von uns fuhr noch nie im Auto entlang
einer holprigen, sehr schmalen Forststrasse,
welche eher den Namen Forstweg verdient hatte,
eben dieser netten Stimme folgend, mit dem
mulmigen Gefihl es handle sich hier wohl um
eine eher «ungewodhnliche» Nebenroute. Eine
solche Wegleitung ist an sich harmlos, solange sie
nicht in einem Abgrund oder in einem See endet.
Ihr unkritisch zu folgen, kénnte hingegen in der
Medizin fatale Auswirkungen haben. Unnotige
Umwege oder gar Schaden mussen auf alle Falle
vermieden werden.

Machen wir uns also gemeinsam auf die Suche

nach den Antworten auf folgende Fragen:

— Was verbirgt sich hinter dem Begriff «kiinstliche
Intelligenz»?

— Was kann sie leisten und was nicht?

— Welches sind die grossen Herausforderungen
in der Anwendung von Kl im medizinischen
Bereich?

— Wie kédnnen wir deren Risiken minimieren und
wie deren Chancen maximieren?

— Welche Forderungen an den Einsatz von Kl
leiten wir als Arztinnen und Arzte daraus ab?

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag

Wenn man sich mit der kiinstlichen Intelligenz
eingehender beschaftigt, merkt man, dass sie zwar
kein heilsbringendes 8. Weltwunder ist, aber auch
kein Golem, der — erst einmal ausser Kontrolle
geraten — zu einer Gefahr seines Schopfers wird.
Wir wollen mit dieser Broschire Kl sozusagen
entmystifizieren und lhnen helfen, sich Gber die
Moglichkeiten und Grenzen von Kl im medizini-
schen Bereich ein realistisches Bild machen zu
konnen. Letztlich und hauptsachlich zum Vorteil
unserer Patientinnen und Patienten.

Ich wiinsche Ihnen viel Spass bei der Lektire!

. e

Dr. med. Alexander Zimmer,

Mitglied des FMH-Zentralvorstandes,
Departementsverantwortlicher
Digitalisierung/eHealth



Welchen Nutzen erwarten Arztinnen und
Arzte von kinstlicher Intelligenz?

Mittelpunkt stehen muss.

Im Jahr 1950 verdoppelte sich das medizinische
Wissen noch alle 50 Jahre, 2010 war die Zeitspanne
auf 3,5 Jahre geschrumpft, und 2020 fand die Ver-
doppelung geméss Schatzungen alle 73 Tage statt ™.
Die Digitalisierung im Gesundheitsbereich gene-
riert mehr und mehr digital verfiighare Daten. Die-
se kdnnen prinzipiell in die Diagnostik und in den
Behandlungsentscheid einbezogen werden, um die
Diagnose- und Behandlungsqualitat zu verbessern.
Die neusten Computergenerationen verflgen tber
eine enorme Rechenleistung und kénnen mit Hilfe
von grossen, multimodalen Datensatzen krankheits-
relevante Hypothesen testen. Computer sind im
Vergleich zu Menschen in der Lage, Informationen
systematischer zu verarbeiten, Entscheidungen
konsistenter zu treffen und schneller auf Verdn-
derungen zu reagieren?.

Die Fachliteratur beschreibt drei Ebenen, auf die

sich Kl in der Medizin auswirkt:

1. auf Arztinnen und Arzte in Form von computer-
gestitzten Erkennungs- und Entscheidungs-
systemen, z.B. durch schnelle, genaue Bildinter-
pretation;

2. auf Gesundheitssysteme durch die Verbesserung
von Arbeitsabldufen und durch Minimierung
des medizinischen Fehlerpotenzials, aber auch
durch die Anpassung der Versorgung, beispiel-
weise hin zu Kl-basiertem Monitoring in Kombi-
nation mit Telemedizin von zu Hause aus;

3. auf Patientinnen und Patienten, indem diese
ihre eigenen Daten zur Forderung ihrer Gesund-
heit verarbeiten kdnnen, und durch die Veran-
derung der Beziehung zwischen Arztin und
Patientin 34,

Zweifellos bewirkt klinstliche Intelligenz in allen Bereichen der Medizin einen
tiefgreifenden Wandel, der bereits im Gange ist. Die Arztinnen und Arzte in der
Schweiz sind jedoch dezidiert der Ansicht, dass die personliche Beziehung zwischen
Arzt und Patient auch in einer von kiinstlichen Intelligenz gepragten Welt im

Arztinnen und Arzte sehen den Nut-
zen von kiinstlicher Intelligenz primar
in technischen und methodischen
Optimierungen entlang der Patient

Journey.

Die Resultate der von der FMH durchgefiihrten
Umfrage «Digital Trends Survey 2021» zum Nutzen
digitaler Gesundheitsanwendungen aus Sicht der
Arzteschaft und Bevélkerung verweisen hingegen
eindricklich auf die Grenzen der Akzeptanz von KI:
Arztinnen und Arzte sehen den Nutzen solcher An-
wendungen in der Vereinfachung von administra-
tiven Prozessen beziehungsweise Arbeitsablaufen.
Sie stellen sich gegen Anwendungen, die den Arzt-
besuch sukzessive ersetzen sollen. So sind sie Uber-
zeugt, dass der Faktor Mensch flir den Behand-
lungserfolg wichtig und durch Kl nicht zu ersetzen
ist. Beispielsweise lehnen 94 % der Arzteschaft eine
ausschliesslich durch eine intelligente Software ge-
stellte Diagnose ab. 85% wollen keine rein software-
getriebene Erstellung des Behandlungsplanes. Aus
der Sicht der befragten Arztinnen und Arzte wie
auch der an der Studie beteiligten Patientinnen
und Patienten soll die Digitalisierung vor allem
mehr Zeit fur die personliche Behandlung durch
die Arztin oder den Arzt schaffen®.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



Fir die Arzteschaft sehen wir einen méglichen
Nutzen von Kl in der Verbesserung und Weiterent-
wicklung entlang der Patient Journey in folgenden
Bereichen:

» Pravention/Prognose Mit Kl lassen sich neue biologische Mechanismen
einer Krankheit, Risikofaktoren oder protektive Faktoren identifizieren.

o Diagnostik Klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme (Clinical Decision
Support Systems, CDSS) erméglichen beispielsweise eine schnelle, genaue
Befundinterpretation. Sie kdnnen die Variabilitdt der Entscheidung minimieren
und die Konsistenz und Effizienz der Entscheidung verbessern.

» Behandlung Der Einsatz von CDSS kann durch Erkennung der Nebenwirkungen
und der Arzneimittelwechselwirkung zu einer Erhéhung der Arzneimittelsicher-
heit fiihren und die Uberwachung verbessern. Mit KI-Systemen liessen sich
die Patientenidentifizierung und-rekrutierung fur klinische Studien vereinfachen,
indem sie elektronische medizinische Patientenakten (electronic health records,
EHR) nach geeigneten Patientinnen und Patienten durchsuchen.

« Patientenmonitoring Kl kann die Uberwachung des Behandlungsfortschritts
und der Medikamenteneinhaltung vereinfachen. So liessen sich unkomplizierte,
personliche arztliche Konsultationen teilweise durch virtuelle und telemedizi-
nische Konsultationen ersetzen.

o Verwaltung Kl reduziert den Aufwand von sich wiederholenden administrativen
Arbeitsablaufen, wie die Eingabe von Patientendaten (z.B. Extraktion von EHR)
und die automatisierte Uberpriifung von Labordaten und Bildgebungsergebnis-
sen. So wiirde sie Ressourcen beim Gesundheitsfachpersonal freisetzen, das
sich verstarkt auf die zwischenmenschlichen Aspekte der Medizin konzentrieren
konnte.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



Was ist kuinstliche Intelligenz?

Neu ist KI nicht: Bereits vor weit Uber 80 Jahren war die Idee von der denkenden

Maschine in der Wissenschaft ein Thema. lhre aktuelle Bedeutung erlangte Kl mit

den rasant zunehmenden Leistungen der Computer.

Bis heute gibt es keine allgemeingdltige Definition
von KI6. Der englische Mathematiker Alan Turing
war wahrscheinlich der erste, der sich mit intelli-
genten Maschinen beschéftigte. Bereits 1947 for-
mulierte er auf einem Symposium in Manchester
die zentrale Frage zu KlI: «kKédnnen Maschinen den-
ken?» John McCarthy, einer der Griindervater von
Kl und ihr Namensgeber, definiert sie als «Wissen-
schaft und Technik der Herstellung intelligenter
Maschinen, insbesondere intelligenter Computer-
programme»’. Gebrduchlich ist auch die Defini-
tion von Kl als «die Lehre von Berechnungen, die
das Wahrnehmen, Denken und Handeln ermdgli-
chen»?.

Neu ist Kl also nicht. Warum ist sie in den letzten
Jahren Uber viele Bereiche des menschlichen Le-
bens hinweg zu einem omniprasenten Thema ge-
worden? lhren fulminanten Aufschwung verdankt
sie der deutlich verbesserten Rechenleistung und
Speichertechnologien, die das Verarbeiten grosser
Datenmengen ermoglichen. Das Schlagwort dazu
lautet Big Data und bedeutet fir den Medizinalsek-
tor z.B. hochauflosende, medizinische Bildgebung,
Genomsequenzierung, Biosensoren aber auch elek-
tronische medizinische Patientenakten.

Die Funktion von kiinstlicher Intel-
ligenz gliedert sich im Wesentlichen
in die Aktionen Wahrnehmung,
Analyse und Entwicklung von Hand-
lungsoptionen.

Beschreiben lasst sich Kl beziehungsweise die in-
telligente Maschine als computerbasiertes System
(KI-System), das fiir einen vom Menschen definier-
ten Zweck Vorhersagen, Empfehlungen oder Ent-
scheidungen treffen kann, und so reale Umgebun-
gen beeinflusst. KI verwendet maschinelle und/
oder menschliche Eingaben, um:
1. reale Umgebungen wahrzunehmen;
2. solche Wahrnehmungen automatisiert in
Bezug auf ein gewisses Ziel oder Ergebnis zu
analysieren (z.B. mit Machine Learning, ML)
und daraus Modelle abzuleiten;
3. SchlUsse aus dem Modell zu ziehen (Modell-
inferenz), um so Erkenntnisse und Handlungs-
moglichkeiten zusammenzustellen®.

Zudem sind KI-Systeme so konzipiert, dass sie mit
unterschiedlichem Grad an Autonomie arbeiten®°.

Ein anschauliches Beispiel fir die drei genannten

Charakteristika von Kl ist das autonome Fahren:

1. Autonome Fahrzeuge verfligen Uber eine Viel-
zahl von Sensoren und Kameras, die z. B. mit
Ultraschall oder Funkwellen arbeiten und so
ihre Umgebung wahrnehmen.

2. Mit Hilfe von Deep Learning, einem Teilbereich
des ML, d. h. einer der Kl zugrunde liegenden
Methodik, werden diese Bilder und Sensor-
impulse analysiert und mit dem Ziel «unfallfreies
Fahren» in ein Modell fur ein eigenstandiges
(autonomes) Fahren umgewandelt, d. h.

3. das KI-System trifft mithilfe des Modells und
den wahrend des Fahrens erhobenen Daten
die Entscheidung, wann es fahrt, bremst und
anhalt. Der Fahrer kann im Notfall eingreifen
und das KI-System des autonomen Fahrzeugs
Ubersteuern 10,

Nachdem das Wesen von Kl in den Grundzligen
aufgezeigt ist, stellt sich die Frage der Methodik,
die ihr zugrunde liegt. Welche Methoden gibt es,
und worin unterscheiden sie sich?

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



Methoden der klnstlichen Intelligenz

In der jlingeren Geschichte der kiinstlichen Intelligenz verfolgte die Forschung

zwei grundverschiedene Stossrichtungen: Den symbolischen und den statistischen

Ansatz. Heute liegt das Schwergewicht auf statistischer kiinstlicher Intelligenz,

bei der komplexe Probleme mit mathematischen Modellen und statistischen

Verfahren gelost werden.

Historisch hat die Kl Forschung symbolische KI von
statistischer Kl unterschieden® (Abb.1). Symboli-
sche KI dominierte die KI-Forschung von Mitte der
1950er bis Ende der 1980er Jahre. Ziel war es, her-
auszufinden ob beziehungsweise inwiefern mensch-
liche Intelligenz auf die Darstellung von Symbolen
reduziert werden kann. Die KI-Forscher gingen von
der Hypothese aus, dass jedes intelligente System —
ob Mensch oder Maschine — funktionieren muss,
indem es Datenstrukturen verarbeitet, die aus
Symbolen bestehen1l. Um symbolische KI auf den
Weg zu bringen, galt es, detaillierte Entschei-
dungsfindungsstrukturen zu entwickeln. Diese soll-
ten die Komplexitat der realen Welt Ubersetzen
und Maschinen dabei helfen, menschendhnliche
Entscheidungen zu treffen®. Zur symbolischen KI

Ab den 1990er Jahren gewann die statistische KI
immer mehr an Bedeutung!l. Wahrend symboli-
sche KI menschliche Regeln abbildet, versucht das
statistische KI-System Muster in Daten zu erkennen
und daraus ein Modell abzuleiten®. Statistische Kl
umfasst beispielsweise Techniken wie Bayes'sche
Netze, verborgene Markov-Modelle, Markov-Ent-
scheidungsprozesse, statistisches Parsing und neu-
ronale Netzel2. Es gibt auch Kl-Systeme, die auf
einer Kombination des symbolischen und des sta-
tistischen Ansatzes beruhen. Ein Beispiel ist die ma-
schinelle Sprachverarbeitung (Natural Language
Programming, NLP). Diese stltzt sich meist auf
grosse Datenmengen (statistischer Ansatz) und be-
rlcksichtigt gleichzeitig die Regeln der Grammatik
(symbolischer Ansatz)®.

zdhlen beispielsweise Techniken wie die logische
Programmierung (logic programming), die Beschrei-
bungslogik (description logic), die symbolische Syn-
taxanalyse (symbolic parsing), und die Regelinduk-
tion (rule induction) 2.

Im Bereich der statistischen kiinstli-
chen Intelligenz sind die Technologien
des Machine Learning angesiedelt.
Dabei lernt der Computer — ohne

Kl explizite Programmierung — aus Daten
Vorhersagen zu treffen.

Abb. 1 Methodische Ansatze von kiinstlicher
Intelligenz im Uberblick

Symbolische KI

Zur statistischen Kl gehort das Machine Learning
(ML). Unter diesem Begriff wird eine Reihe von
Methoden zusammengefasst, die es Computern
ermoglichen, ohne explizite Programmierung aus
Daten zu lernen und Vorhersagen zu treffen oder
zu verbessern. Machine Learning verkorpert einen
Paradigmenwechsel. Es macht den Schritt von der
«normalen Programmierung», bei der alle Anwei-
sungen explizit an den Computer gegeben werden

Statistische KI
ML Machine Learning

NN Neuronale Netze (Neural Networks)
DNN Tiefe Neuronale Netze (Deep Neural Networks)

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag 9
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missen, hin zur «indirekten Programmierung», die
auf Grundlage von Daten Vorhersagen trifft13. Com-
puter, die Methoden des Machine Learning ver-
wenden, sind fahig, sich eigenes Wissen anzueig-
nen, indem sie beispielsweise in Rohdaten Muster
erkennen und auf deren Basis Vorhersagen bezie-
hungsweise Schlisse aus komplexen Daten ablei-
ten4. Zu den im Machine Learning verwendeten
Techniken gehdren beispielsweise die lineare und
logistische Regression, Entscheidungsbdaume, die
Hauptkomponentenanalyse (principle component
analysis), Neuronale Netze (Neural Network, NN)
und Tiefe Neuronale Netze (Deep Neural Network,
DNN)®.

Derzeit gibt es im ML drei verschiedene Ansdtze wie
diese Systeme lernen (Abb. 2a—c):

— Uberwachtes Lernen

— unUberwachtes Lernen

— bestérkendes Lernen

KI-Systeme konnen aus mehreren unterschiedli-
chen KI-Methoden aufgebaut sein. Z.B. lassen sich
Machine-Learning-Algorithmen als Bausteine eines
KI-Systems verwenden. Dies befahigt das KI-System
dazu, komplexe Probleme zu I6sen. Es unterteilt
diese in «einfachere» Problemstellungen, die je-
weils von einem Machine-Learning-Algorithmus
bearbeitet werden 1°.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



Abb.2a Machine-Learning-Lernansatz iiberwachtes Lernen Supervised learning

Uberwachtes Lernen

@ Lernvorgang im KI-System
anhand annotierter Daten

® Problem- oder Frage-
stellung fur das KI-System

@ Verarbeitung der Daten
im KI-System

Lésungsvorschlag des
KI-Systems zur Problem-

oder Fragestellung

Annotierte Daten

. o
*eaen®

Vorhersage

Charakteristik

)

Ein Algorithmus ist ein Ver-
fahren fur die Losung eines
mathematischen Problems
durch eine endliche Anzahl
von Schritten. Einfach aus-
gedrickt ist der Algorithmus
ein Regelwerk, dem ein Com-
puter oder eine Maschine
folgt, um ein bestimmtes Ziel
zu erreichen 23,

Uberwachtes Lernen fasst die Gruppe der KI- Algorithmen? zusammen, die einen
annotierten Datensatz benotigen, um zu lernen. Die Annotation erfolgt typischerweise
durch Hinzufligen von weiteren Informationen wie Metadaten (z. B. Diagnosecodes),
die einen Datensatz — d. h. medizinische Bilder, Texte oder andere Daten — inhaltlich
beschreiben. Dieser Datensatz muss somit sogenannte Eingabe-Ausgabe Paare ent-
halten: z. B. digitale Bilder einer pathologischen Hautldsion und die exakte kodierte
Diagnose dazu.

«Uberwacht» bedeutet, dass das maschinelle Lernen mit Daten erfolgt, die vorher
von einem Menschen annotiert werden mussten 6. Unter Verwendung des annotierten
Datensatzes wird der Algorithmus trainiert. Er lernt, die Abhangigkeiten zwischen

Ein- und Ausgabe zu identifizieren und ist nun in der Lage, aufgrund des erkannten
Musters auf unbekannten, nicht annotieren Datensitzen Vorhersagen zu treffen 14,
Beim Uberwachten Lernen ist im Voraus bekannt, welche Art von Ergebnis erwartet
werden kann17.

Verwendete Daten

Annotierter Datensatz mit Ein- und Ausgabepaaren Zugrundeliegende Daten kdnnen
bereits strukturiert (z. B. Laborwerte) oder unstrukturiert (z. B. Bilder) sein.

Verwendete Techniken

— Lineare und logistische Regression — Support Vector Machine (SVM)
— Naive Bayes-Klassifikation (naive Bayes) — Random Forest (RF)1°
— Entscheidungsbdume 17,18

— Neuronale Netze (NN) (nicht abschliessend)

Nutzen

Klassifizierung Daten werden einer bestimmten Kategorie zugeordnet.

Regression Daten werden einem Zahlenwert zugeordnet.

Anwendungsgebiete

Klassifizierung Medizinische Diagnose, Gesichtserkennung16

Regression Dosierung von Medikamenten, Vorhersage des Todeszeitpunkts 20,
Temperaturvorhersage 16

Grenzen

Benotigt grosse annotierte Datensatze flr Training und Validierung, idealerweise
mit einer unabhangigen Kohorte 1°.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag
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Abb. 2b Machine-Learning-Lernansatz uniiberwachtes Lernen Unsupervised learning

Uniiberwachtes Lernen

Nicht-annotierte Daten

@ Lernvorgang im KI-System
anhand nicht-annotierter
Daten

® Problem- oder Frage-
stellung fur das KI-System

@ Verarbeitung der Daten
im KI-System

Lésungsvorschlag des
KI-Systems zur Problem-
oder Fragestellung

Vorhersage

Charakteristik

Unilberwachtes Lernen fasst die Gruppe der Kl-Algorithmen zusammen, die ver-
suchen, aus nicht-annotierten Daten Muster zu erkennen oder Schllsse zu ziehen.
Im uniberwachten Lernen gibt es, anders als im Uberwachten Lernen, keine «rich-
tigen» Antworten 6. Uniiberwachtes Lernen zielt darauf ab, aus grossen Mengen von
Daten neue Erkenntnisse zu gewinnen. Der Algorithmus des untberwachten Lernens
bestimmt selber, was innerhalb des Datensatzes anders oder interessant ist 1.

Verwendete Daten

Nicht-annotierter Datensatz Daten konnen strukturiert (z. B. Laborwerte) oder
unstrukturiert (z. B. Bilder) sein.

Verwendete Techniken

— Probabilistische Clustering Verfahren
— K-Means Clustering 18
— Hierarchische Clusteranalyse 2!

(nicht abschliessend)

Nutzen

Mustererkennung und Datenclustering Ahnliche Daten werden unterschiedlichen
Gruppen (Cluster) zugeordnet 16,

Anwendungsgebiete

Mustererkennung und Datenclustering

— Erkennen von unterschiedlichen biologischen Mechanismen eines ansonsten
«homogenen» Krankheitsbildes

— Identifizierung versteckter Muster in Genotyp- oder Phanotypdaten /.19

Reduzierung der Datendimensionalitdt Komplexe Datensatze werden durch
deren Clusterzugehorigkeit reprasentiert: Beschleunigung anderer ML-Algorithmen,
indem die Anzahl der Berechnungen reduziert wird 16:17,

Grenzen

Die Validierung der Cluster ist schwierig. Sie kann z. B. durch Messung der Stabilitat
der Cluster in unabhingigen Kohorten 1° erfolgen oder durch Annotation und
Messung der Clusterzugehérigkeit ahnlicher Datenelemente 21,

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



Abb. 2c Machine-Learning-Lernansatz bestdrkendes Lernen Reinforcement learning

Bestiarkendes Lernen

Beobachtungsdaten Vorhersage

@ Lernvorgang im KI-System
anhand annotierter Daten
und Beobachtungsdaten

@ Verarbeitung der Daten
im KI-System

o Belohnung des KI-Systems
fir die gefundene Losung

e Bestrafung des KI-Systems
fur den nicht brauchbaren
Losungsvorschlag

® Problem- oder Frage-
stellung flr das KI-System

Lésungsvorschlag des
KI-Systems zur Problem-
oder Fragestellung

Charakteristik
Interaktion mit der Umgebung lernen.

Bestarkendes Lernen fasst die Gruppe der KI-Algorithmen zusammen, die durch

Der Algorithmus probiert eigenstandig Losungswege aus und erhalt Rickmeldung
aus seiner Umgebung. D. h., er wird fur den Losungsweg entweder belohnt oder
bestraft. Durch die wiederholte Handlung und Rickmeldung lernt er, welche Aus-

wirkung welche Handlung in welcher Situation hat 4.

Verwendete Daten
initial zum Trainieren zur Verfligung stehen.

Annotierte Daten Diese dienen typischerweise als Grundlage, die dem Kl-Algorithmus

In einer zweiten Phase generiert der Kl-Algorithmus zuséatzliche Daten aus der Inter-

aktion mit seiner Umgebung (Beobachtungsdaten) 15.

Verwendete Techniken Identisch mit den Techniken des Uiberwachten Lernens.

Das Trainieren des Algorithmus erfolgt Gber eine Belohnungsmaximierung:

Der Algorithmus lernt, die optimalen Entscheidungen zu treffen °.

Nutzen Erlernen wie die Umgebung funktioniert 11,

Anwendungsgebiete
auf der Intensivstation 22)
— Robotische Steuerung
— Klin Spielen1*

— Behandlungsstrategien (z. B. optimale Behandlungsstrategie von Sepsis

Grenzen Speicherintensiv1®

Die Optimierung kann speziell im medizinischen Bereich aus Sicherheitsgriinden
nicht durch die direkte Interaktion mit der Umgebung (z. B. dem Arzt) erfolgen 22.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag
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Methoden der Kiinstlichen Intelligenz

Deep Learning ist Machine Learning unter
Einbezug von tiefen Neuronalen Netzen

Mit Machine Learning verbunden ist das Deep
Learning. Dieses findet seit 2012 immer mehr Be-
achtung > 24, Deep Learning basiert auf der Tech-
nik der Tiefen Neuronalen Netze (Deep Neuronal
Networks DNN), die wiederum aus den Neuronalen
Netzen (NN) hervorgegangen sind (Abb. 3).

Neuronale Netze gibt es bereits seit den 1950er
Jahren?>. Ab 2006 wurden sie zu Tiefen Neuronalen
Netzen weitentwickelt: «Networks went deep» 1326,
Eine Grundvoraussetzung daflr war, dass zu die-
sem Zeitpunkt wesentlich grossere Datensatze
(«Big Data») zur Verfigung standen, und dass die
Hardware der Computer, respektive die Prozesso-
ren wesentlich effizienter und schneller geworden
waren 15,

Abb. 3 Eigenschaften des Neuronalen Netzes und des Tiefen Neuronalen Netzes

Neuronale Netze

Knoten

Daten

Eingabeebene

> O%o Vorhersage

Ausgabeebene

Versteckte Ebene

Tiefe Neuronale Netze

Knoten
Daten < > Q%O Vorhersage

Eingabeebene

Ausgabeebene

Versteckte Ebenen
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Art des Netzes

Charakteristik

Neuronales Netz (NN)

Neuronale Netze bestehen aus einer Eingabeebene (input layer), einer versteckten

Ebene (hidden layer) und einer Ausgabeebene (output layer). Jede dieser Ebenen
ist aus Knoten (nodes) aufgebaut. Ein Neuronales Netz kann Millionen von Knoten

enthalten.

Die Knoten der verschiedenen Ebenen erinnern an Neuronen des menschlichen
Gehirns 2728, Jeder Knoten ist gewichtet, besitzt einen Schwellenwert und ist mit
jedem Knoten der nédchsten Ebene verbunden. Wenn das Ausgabesignal (Output)
eines Knotens Uber dessen Schwellenwert liegt, sendet dieser Knoten seine
Information an die Knoten der nédchsten Ebene: Die Computerarchitektur lernt

durch Versuch und Irrtum 24,

Tiefes Neuronales Netz

(DNN)

Tiefe Neuronale Netze unterscheiden sich von Neuronalen Netzen in der Anzahl

von Ebenen. Neuronale Netze umfassen einschliesslich Ein- und Ausgabeebene
nur drei Ebenen. Demgegenuber gliedern sich Tiefe Neuronale Netze in die Eingabe-
ebene (input layer), zwei bis mehrere versteckte Ebenen (hidden layers) und

die Ausgabeebene (output layer) 28

Tiefe Neuronale Netze konnen Milliarden von Knoten in Dutzenden von Ebenen

enthalten.

Varianten des Tiefen Neuronalen Netzes sind Convolutional Neural Networks (CNN),

Recurrent Neural Networks (RNN), sowie Generative Adversarial Networks (GAN).

— Convolutional Neural Networks kommen bei der Bilderkennung, Personen-
identifikation, autonomer Robotik, selbstfahrenden Autos und in der Sprach-

erkennung zum Einsatz.

— Recurrent Neural Networks finden Verwendung bei der Spracherkennung und

fur Ubersetzungen.

— Generative Adversarial Networks eignen sich beispielsweise zum Generieren von
neuen Bildern und Fotos. Auch das Phanomen «Deep Fakes» basiert auf dieser

Technik 14,

Der Unterschied zwischen Deep Learning und
klassichem Machine Learning

Klassische Machine-Learning-Algorithmen verwen-
den fir ihre Vorhersagen typischerweise struktu-
rierte Datensatze. Moglich ist auch die Verwendung
von unstrukturierten Daten, sofern diese entspre-
chend vorbereitet sind (pre-processing). D.h. sie
missen manuell in ein strukturiertes Format ge-
bracht werden.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag

Beim Deep Learning entféllt ein Teil dieser manuel-
len Datenvorbereitung. Deep-Learning-Algorithmen
kdnnen mit unstrukturierten Daten (z.B. Bilder,
Text) arbeiten, ohne dass diese zuvor strukturiert
wurden. Die Algorithmen des Deep Learning extra-
hieren selbstdndig die wesentlichen Merkmale aus
den unstrukturierten Daten damit sie sich vonein-
ander unterscheiden . In der Medizin kommt Deep
Learning beispielsweise zum Einsatz, um in medi-
zinischen Scans, Pathologiepraparaten, Bildern von
Hautldsionen, Netzhautbildern, Elektrokardiogram-
men und Vitaldaten Muster zu erkennen und diese
zu interpretieren 3.
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In welchen Bereichen der Medizin
kann kunstliche Intelligenz zur Anwendung

kommen?

Es ist vorstellbar, dass Anwendungen von kiinstlicher Intelligenz den Menschen

von seiner Entstehung bis zum Tod in allen Belangen seiner Gesundheit begleiten.

Die in diesem Kapitel dargestellten konkreten Anwendungsbeispiele aus jedem

Bereich der Patient Journey vermitteln ein Bild von den Einsatzmdglichkeiten

kiinstlicher Intelligenz in der Medizin.
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Kl im Bereich Privention / Prognose am Beispiel
Vorhofflimmern

Vorhofflimmern ist eine Herzrhythmusstérung, die
mit erhohter Morbiditdt und Mortalitat einher geht.
Diese Indikation ist der Hauptrisikofaktor fur einen
kardioembolischen Schlaganfall und entscheidend
fur dessen Pravention. Durch unmittelbar am Kor-
per getragene Gerdte, sogenannte Wearables (z. B.
Smartwatch, Smartphone), kann der Herzrhythmus
kontinuierlich Gberwacht und Vorhofflimmern frih-
zeitig entdeckt werden. Ermoglicht wird dies durch
optische Sensoren, die Schwankungen des Blutvolu-
mens im mikrovaskuldren Gewebebett aufzeichnen.

Diese Technologie nennt sich Photoplethysmogra-
phie (PPG). Sie benttigt eine Lichtquelle und einen
Photodetektor. Das damit generierte Signal besteht
aus zwei Komponenten: Eine Gleichstromkompo-
nente reprasentiert das reflektierte respektive trans-
mittierte Licht des sich im Ruhezustand befinden-
den arteriellen Bluts, des vendsen Bluts, der Haut
und des Gewebes. Eine pulsierende Wechselstrom-
komponente entsteht durch die Veranderung der
Lichtabsorption aufgrund von Anderungen des arte-
riellen Blutvolumens. Da Bewegung Artefakte in den
generierten Signalen erzeugen kann, sind die trag-
baren Gerate mit Beschleunigungssensoren ausge-
stattet, die die Beschleunigungskréfte entlang ver-
schiedener Raumrichtungen messen.

Mit Hilfe der PPG lassen sich physiologische Para-
meter wie Herzfrequenz, Blutdruck, Herzleistung,
Sauerstoffsittigung ableiten30. Das tragbare Gerat
«lernt» die Herzfrequenz der Tragerin oder des
Tragers im Ruhezustand sowie unter physischer
Aktivitat. Wenn das kontinuierlich gemessene Sig-
nal signifikant abweicht, schldgt das Gerat Alarm
und empfiehlt beispielsweise ein EKG. Dieses kann
gegebenenfalls mit dem gleichen tragbaren Gerat
erstellt werden3. Die Methoden, der sich diese
Algorithmen bedienen, reichen von statistischen
Ansatzen (z.B. logistische Regression, Markov Mo-
dell) Gber Machine Learning (z.B. Support Vector

Machine, Entscheidungsbdume, K-nearest neigh-
bors) bis hin zu Deep Learning (z.B. Convolutional
Neural Network, CNN)30.

Kl im Bereich Diagnostik am Beispiel
diabetischer Retinopathie

Diabetische Retinopathie (DR) kann zu einer erheb-
lichen Verringerung der Sehkraft und zu Erblindung
fhren, wenn sie nicht frihzeitig erkannt und be-
handelt wird31. Mit Hilfe der Fundusphotographie
werden Bilder der Netzhaut, des Sehnervkopfes
und der Makula aufgenommen. Die Bilder ermogli-
chen die Erkennung und Uberwachung von Krank-
heiten wie DR, Glaukom, Neoplasien der Netzhaut
und altersbedingte Makluadegeneration32. In den
letzten Jahren hat sich die optische Kohdrenztomo-
graphie als Referenzmethode fir die Erkennung
des diabetischen Makuladdems etabliert 31,

In einer prospektiven Studie in zehn verschiedenen
Kliniken der Primarversorgung wurden Patientinnen
und Patienten mit Diabetes, aber ohne bekannte
Retinopathie, mit Hilfe eines proprietdren bildge-
benden Geréates untersucht. Das System verwende-
te Fundusphotographien und optische Koharenz-
tomographie der Netzhaut und interpretierte diese
mit einem Deep Learning Algorithmus (Convolutio-
nal Neural Network, CNN). Die gemachten Aufnah-
men wurden mit Fundus-Referenzdaten verglichen.
Vor Studienbeginn absolvierten die Anwender des
von Kl unterstitzten Gerdts ein standardisiertes
Trainingsprotokoll. Das Gerat wurde von der FDA
fir die Verwendung von Gesundheitsfachpersonen
zur Diagnose des diabetischen Makulaédems und
mittelschwerer bis schwerer DR zugelassen 3133,

Anwendungen von kiinstlicher Intel-
ligenz gibt es in fast allen Bereichen
der medizinischen Fachdisziplinen.
Auch bei extrem heiklen chirurgischen
Eingriffen kann kiinstliche Intelligenz
Unterstiitzung leisten.
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Kl im Bereich Behandlung am Beispiel
Wechselwirkungen von Arzneimitteln

Die Bezeichnung Arzneimittelwechselwirkungen
(drug-drug interaction, DDI) steht fir unerwinsch-
te Nebenwirkungen, die durch die gleichzeitige
Einnahme von zwei oder mehr Medikamenten
entstehen. Diese gegenseitige Beeinflussung der
Arzneimittel kann weitere Erkrankungen hervor-
rufen und im schlimmsten Fall zum Tod fihren
(Adverse Drug Reaction, ADR)34. Betroffen sind hier
oftmals altere Patientinnen und Patienten, die ge-
nerell eine erhohte Erkrankungsprédvalenz haben
und eher multimorbid sind 3°.

Mit Hilfe von Deep Learning lassen sich neue Arz-
neimittelwechselwirkungen vorhersagen. Ein Bei-
spiel fur eine solche Prognose ist die Methode
NDD (Neural network-based method for drug-drug
interaction prediction). NDD ist ein mehrstufiger
Prozess, bei dem Informationen Uber chemische
Medikamenteneigenschaften und Medikamenten-
nebenwirkungen in einem Neuronalem Netz zur
Vorhersage von neuen Arzneimittelwechselwirkun-
gen verwertet werden 34,

Kl im Bereich Patientenmonitoring

am Beispiel Antizipation eines zukiinftigen
Krankheitsverlaufs

KI kann das Patientenmonitoring in verschiedenen
Krankheitsstadien unterstiitzen. Dabei greift sie
auf longitudinale Daten zurtck. Das sind Daten, die
Uber einen gewissen Zeitraum erhoben wurden
(z.B. mit Sensoren) und eine Aussage Uber den
zuklnftigen Krankheitsverlauf zulassen. Ein gutes
Beispiel sind multimodale Sensordaten in der
Intensivmedizin, Gber die K| eine Aussage Uber ein
anstehendes Kreislaufversagen machen kann3®. Ein
weiteres Beispiel ist die Aufzeichnung von EKG —
Signalen mit Hilfe von Wearables zur Vorhersage
einer Verschlechterung der Herzinsuffizienz37.

Kl im Bereich Verwaltung am Beispiel
Dokumentation

Die medizinische Dokumentation entlang des Pa-
tientenpfads ist fester Bestandteil der taglichen
Routine von Gesundheitsfachpersonen. Schweizer
Arztinnen und Arzte in der Akkutsomatik verbringen
taglich 20% ihrer Arbeitszeit fir Dokumentations-
arbeiten rund um das Patientendossier. Bei Assis-
tenzarztinnen und Assistenzarzten in der Akkut-
somatik sind es sogar 27%. Damit wenden diese fir
die Dokumentation nahezu gleich viel Zeit auf wie
fur patientennahe Tatigkeiten 38.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag

Die Verwendung der elektronischen Patientenakte
(EHR) erhoht die Verflgbarkeit von medizinischen
Daten3°. Allerdings kann eine wenig anwender-
freundliche EHR auch zu erhéhten Dokumenta-
tionszeiten fihren. Dies auf Kosten der effektiven
Zeit flr die Betreuung der Patienten und der Zufrie-
denheit bei der Arzteschaft. Um Dokumentations-
zeiten und Fehler in der medizinischen Dokumen-
tation zu reduzieren, stehen Arzteteams in den
USA «klinische Schreiber» (Scribes) zur Verfligung.
Scribes sind flr die Zusammenarbeit mit Klinikern
geschult. Sie dokumentieren medizinische Informa-
tionen innerhalb arztlicher Konsultationen aussage-
kraftig und genau und erméglichen somit den Arz-
tinnen und Arzten im Team, sich besser auf die
medizinischen Aspekte der Konsultation zu konzen-
trieren. Eingesetzt werden jetzt auch «Digitale
Schreiber». Diese nutzen Fortschritte in der Sprach-
erkennung und der Verarbeitung von naturlicher
Sprache mit K| (Natural Language Processing, NLP),
um Arztinnen und Arzten die Dokumentation zu
erleichtern 0. Die Spracherkennung erlaubt es den
Arzten, Notizen zu diktieren oder Gesprache mit
Patientinnen und Patienten automatisch zu doku-
mentieren4l. Dabei werden Gesprache nicht nur
Wort far Wort transkribiert, sondern bei Bedarf
auch zusammengefasst. Darliber hinaus kann Kl
auch verstandliche klinische Berichte direkt von
Primardaten (Rontgen- oder Pathologiebildern)
generieren 42,

Breit gefichertes Anwendungsspektrum
Anwendungen von kinstlicher Intelligenz gibt es
in fast allen Bereichen der medizinischen Fachdis-
ziplinen, beispielsweise der Radiologie, Pathologie,
Dermatologie, Ophthalmologie, Kardiologie, Gastro-
enterologie, Chirurgie, Psychiatrie-Psychotherapie.
Auch extrem heikle mikrochirurgische Eingriffe wie
z.B. im Inneren des Auges*?, kdnnen mit Hilfe
von Kl-unterstltzten robotischen Systemen durch-
geflhrt werden.
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In welchen Bereichen der Medizin kann kinstliche Intelligenz zur Anwendung kommen?

Abb.4 Mégliche Anwendungen von kiinstlicher Intelligenz entlang des menschlichen Lebens
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() Privention und Prognostik

1. Embryo Selektion bei In-vitro Befruchtung

2. Genomanalyse und Genominterpretation
bei Neugeborenen

3. Herzfrequenzmessung via Smartwatch

() Diagnose

4. Diagnose eines Herzinfarktes oder
Schlaganfalls

5. Pravention von Erblindung bei Diabetischer
Retinopathie

6. Auswertung von medizinischer Bildgebung

(® Behandlung

7. Identifikation von unerwlinschten
Wechselwirkungen zwischen verschiedenen
Arzneimitteln

8. Unterstlitzende Behandlung von Depression
oder Angstzustanden Uber Chatbots oder

Apps

9. Extrem préazise Ausfiihrung von Operationen
durch Roboter

Q Patientenmonitoring/Nachsorge

10. Tagliche Check-ups, z.B. nach schwerer
Krankheit, und Dokumentation des Thera-
piefortschritts mittels Apps

11. Verbesserung der Patientensicherheit:
Warnung an Arztinnen und Pflegepersonal,
wenn Messgrossen ausserhalb des Norm-
bereiches liegen

12. Vorhersage des Todeszeitpunkts im Kranken-
haus mit dem Ziel, die Massnahmen von
Palliative Care entsprechend auszurichten
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Vor welche Herausforderungen stellt
kiinstliche Intelligenz die Medizin?

Der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz in der Medizin eroffnet neue Moglich-

keiten, bringt aber auch Herausforderungen, respektive Risiken mit sich 4.

Diese lassen sich anhand der sechs Dimensionen der Vertrauenswiurdigkeit

beschreiben: Fairness, Autonomie und Kontrolle, Transparenz, Verlasslichkeit,

Sicherheit und Datenschutz.

20

Die sechs Dimensionen der Vertrauenswirdigkeit
orientieren sich an den Kernanforderungen fir
vertrauenswdrdige Kl der europdischen High-Level
Expert Group on Al (HLEG)#> und basieren auf
dem Fraunhofer Kl|-Prifkatalog“e.

1. Fairness

Das Prinzip Fairness verbietet ungerechtfertigte Un-
gleichbehandlung und damit unzuldssige Diskrimi-
nierung?’. Jegliche menschliche Tatigkeit wird auch
durch ungewollte und unbewusste Befangenheit
(Verzerrung/Bias) beeinflusst3°. KI-Systeme lernen
aus vorhandenen historischen Daten (z.B. medizini-
sche Daten), die unter Umstanden solche Verzer-
rungen enthalten. Deshalb sind auch KI-Systeme
nicht vor Verzerrungen gefeit.

Solche Verzerrungen kénnen zu medizinischen Feh-
lern mit Folgen fur Patientinnen und Patienten
und/oder zu soziotkonomischem Ungleichgewicht
in der Gesundheitsversorgung fiihren. Verwendet
ein KI-System beispielsweise Daten aus einer unvoll-
standigen elektronischen Patientenakte, kdnnen bei
geschitzten («protected») Patientengruppen Ver-
zerrungen durch fehlende Daten (missing data bias),
durch zu kleine Stichprobengrossen (minority bias)
und durch Messfehler beziehungsweise Fehlklassi-
fikationen (informativeness bias) entstehen 48,49,

Vielfdltige Ursachen fiir Verzerrungen

Belastbare Vorhersagen kann ein KlI-System nur
fUr eine Patientenpopulation mit X Eigenschaften
treffen, flr die es trainiert, getestet und validiert
wurde. Wird das KI-System bei einer Patienten-
population eingesetzt, auf die es nicht trainiert,
getestet und validiert wurde, kann es zu Fehlvor-
hersagen kommen (Training-serving skew)4°.

Verzerrungen konnen nicht nur durch die fur das
Trainieren verwendeten Datensatze entstehen, son-
dern auch durch das Design des KI-Systems sowie
durch die Interaktion des KI-Systems mit Arztinnen
und Arzten auf der einen und Patientinnen und
Patienten auf der anderen Seite.

Designbedingte Verzerrungen

Im Design des KI-System kdnnen Verzerrungen
durch die Verwendung von wenig aussagekraftigen
Variablen entstehen. Dies ist der Fall, wenn eine
Variable statt einer medizinischen Wahrheit eher
Ungleichheiten in der Gesundheitsversorgung be-
schreibt (label bias). Eine weitere durch das Kl-
Design verursachte Verzerrung entsteht, wenn
Kohorten verwendet werden, die nur leicht zu
messende Patientenpopulationen enthalten und
weitere, fir die medizinische Generalisierbarkeit
der zu treffenden Vorhersagen wichtige Patienten-
populationen auslassen (cohort bias: z.B. Bias in
der Geschlechterverteilung) #°.

Interaktionsbedinge Verzerrungen

Verzerrungen durch die Interaktion des KI-Systems

mit der Arzteschaft entstehen durch Unwissenheit,

z.B.:

— wenn der Arzt nicht weiss, dass das KI-System
fir eine bestimmte Patientengruppe
ungenauere Vorhersagen macht (automation
bias %), oder

— wenn die Arztin die Empfehlungen des
KI-Systems Ubernimmt, obwohl dies in diesem
bestimmten Fall nicht angezeigt ist und das
KI-System aus diesen fehlerhaften Entscheiden
weiter lernt (feedback loop bias)4°, oder

— wenn der Arzt ungewollt oder gewollt Warn-
hinweise des KI-Systems fiir geschitzte
Patientengruppen ignoriert (dismissal bias)4°.
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Patientenbedingte Verzerrungen

Auf den Patienten zurlckzufiihrende Verzerrungen
im KI-System kénnen auch dann entstehen, wenn
Kl beispielsweise bei einem Teil der Patientenpopu-
lation aufgrund technologischer oder sozialer Hir-
den gar nicht angewandt werden kann (privilege
bias). Patientengruppen, die schlechte Erfahrungen
mit der Technologie gemacht haben, kénnen dieser
grundsatzlich misstrauen. Sie wollen sich deshalb auf
diese Art nicht behandeln lassen und erhalten somit
unter Umstanden keine angemessene Gesundheits-
versorgung (informed mistrust). Gleiches geschieht,
wenn eine bestimmte Patientengruppe keine «Stim-
me» in der Entwicklung, Verwendung und Bewer-
tung der KI-Systeme enthilt (agency bias)*°.

Niitzliche Testverfahren

Mit Hilfe von Tools wie FairTest kénnen Vorher-
sagen von Kl-Algorithmen und deren Assoziationen
mit sensiblen Eigenschaften wie Geschlecht, Ethnie
usw. auf Fairness getestet werden. FairTest enthalt
auch Debugging Funktionen, die es Programmie-
rern ermoglichen, Ausloser fur die identifizierten
unfairen Effekte zu beseitigen>% 52,

2. Autonomie und Kontrolle

Der Begriff Autonomie bezieht sich in diesem Kon-
text auf zwei Aspekte: einerseits die Selbstbestim-
mung des Menschen (z.B. der Nutzerin eines Kl-
Systems), andererseits die Autonomie beziehungs-
weise den Handlungsspielraum des KI-Systems.
Gemeint ist, dass fir das jeweilige KI-System die
angemessene und verantwortungsvolle Aufgaben-
verteilung zwischen Mensch /Nutzer und KI-System
definiert werden muss 4647,

Folgende Szenarien sind fir die Zusammenarbeit
zwischen Mensch und Maschine denkbar (Abb. 5):

«In the Loop»

Der Mensch ist fir den Arbeitsprozess unabding-
bar. Das bedeutet, dass die Maschine keine Aufga-
be ohne die Bestdtigung durch den Menschen ab-
schliessen kann. Zudem kann der Mensch die vom
KI-System selbstandig getroffenen Entscheidungen
Uberschreiben und kompensieren 46,33,

«On the Loop»

Maschinen erledigen den Grossteil der Arbeit.
Der Mensch ist unter Normalbedingungen in nur
wenige oder keine Entscheidungen des KI-Systems
einbezogen. Er wird zur Kontrollinstanz, die sicher-
stellt, dass der Arbeitsprozess normal und fehler-
frei ablduft. Er kann die vom KI-System selbstandig
getroffenen Entscheidungen nachtraglich korrigie-
ren, Uberschreiben und kompensieren 46,53,

«Out of the Loop»

Menschliches Eingreifen ist nicht erforderlich. Die
Maschinen sind prazise und autonom genug, um
die Arbeit allein zu bewerkstelligen. Der Mensch
kann nur noch entscheiden, ob er das KI-System
einsetzen mdchte oder nicht 4653,

Abb.5 Denkbare Arten der Zusammenarbeit zwischen Mensch und Maschine

«In the Loop»
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«On the Loop»

«Out of the Loop»

21



Vor welche Herausforderungen stellt kiinstliche Intelligenz die Medizin?

Abb.6 Denkbare Zusammenarbeit von «In the Loop» und «Out of the Loop» CDSS mit Arztinnen und Arzten

©) Konventionell

Herkdmmliche Arztpraxis Entscheid
N
Qo
EHR Arztin/Arzt Patientin/ Patient
() «In the Loop»
Herkdmmliche CDSS
Entscheid
D
o
EHR Arztin / Arzt Patientin/ Patient
© «In the Loop»
Integrative CDSS
Entscheid
D
o
Arztin/Arzt Patientin/ Patient

() «Out of the Loop»

Vollautomatisierte CDSS

Entscheid

Arztin/Arzt  Patientin/Patient
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® Problem- oder Fragestellung fur die Arztin/den
Arzt (6a—c) oder das KI-System (6d)

@ Dokumentation der Diagnose und Behandlung
durch Arztin/Arzt

@ Verarbeitung der Daten im KI-System

Losungsvorschlag des KI-Systems zur Problem-
oder Fragestellung

@ Dokumentation Losungsvorschlag durch
KI-System

@ Sammeln der medizinischen Patienteninforma-
tionen durch KI-System

Uberpriifung des KI-Lésungsvorschlags durch
Arztin/Arzt

@ 9 Genehmigung/Ablehnung des KI-Losungs-
vorschlags durch Arztin/Arzt (6a—c) bzw. durch
KI-System (6d)

Die Zusammenarbeit «In the Loop» und «Out of the
Loop» zwischen Mensch und Maschine lasst sich auf
die Anwendungen von Kl in der Medizin folgender-
massen Ubertragen (hier am Beispiel CDSS, Abb.6):

Konventionell (Abb. 6a)

In einer herkémmlichen Arztpraxis erfasst die Arztin
oder der Arzt medizinische Informationen der Pa-
tientin, trifft medizinische Entscheidungen im Zu-
sammenwirken mit der Patientin und dokumentiert
Diagnose und Behandlung mit Hilfe der Patienten-
akte.

«In the Loop» (Abb. 6b und 6c)

Herkdmmliche CDSS sammeln Informationen aus
der elektronischen Patientenakte und unterbreiten
der Arztin oder dem Arzt mit Hilfe von regelbasier-
ten oder Machine-Learning-Algorithmen Vorschla-
ge, beispielsweise fiur die Diagnose und/oder den
Behandlungsplan. Die finale Entscheidung trifft die
Arztin oder der Arzt (6b)32,

Bei integrativen CDSS kann der KI-Algorithmus selb-
standig auf die elektronische Patientenakte zugrei-
fen, den Arztinnen und Arzten Vorschldge machen
und diese selbsténdig in der elektronischen Patien-
tenakte dokumentieren. Die Arztin oder der Arzt
trifft hier ebenfalls die finale Entscheidung (6¢)32.

«Out of the Loop» (Abb. 6d)

In vollautomatisierten CDSS sammelt der KI-Algo-
rithmus medizinische Informationen der Patientin
oder des Patienten, trifft autonom medizinische
Entscheidungen und dokumentiert diese in der
elektronischen Patientenakte 32.
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Zunehmender Einsatz von «On the Loop»-
Systemen

Noch existieren wenige «Out of the Loop»-Systeme
ohne arztliche Supervision, wie etwa solche zur
automatischen Diagnose der diabetischen Retino-
pathie 31 Grund sind die vielen technischen und re-
gulatorischen Hirden, die den breiten Einsatz kom-
plett autonomer KI-Systeme bremsen. Hingegen ist
zu erwarten, dass sich «On the Loop»-Systeme zu-
nehmend durchsetzen werden. Z.B. geht aus einer
Studie hervor, dass Kl die Pathologen bei der Diag-
nose des Prostatakarzinoms soweit unterstltzten
kann, dass diese nur noch 25% der positiven Félle
beurteilen mussen. 75% der negativen Félle wer-
den vom KI-System automatisch mit hoher Prazisi-
on aussortiert >4,

Zudem werden anhand von kommerziell erhaltli-
chen KI-Systemen neue Arten von Interaktionen
zwischen Arzt und Kl sichtbar, welche die arztliche

Autonomie und Kontrolle ebenfalls betreffen kon-

nen>°>. Wahrend z. B. die meisten angebotenen Kl-

Systeme des Typs «In the Loop» die Arztinnen und

Arzte direkt unterstiitzen, gibt es verwandte Sys-

teme, die eher indirekt im Hintergrund Unterstit-

zung leisten.

— Ein Beispiel fur direkte Unterstitzung ist ein
KI-System, das Arzten durch eine Markierung das
Auffinden einer Fraktur im Rontgenbild erleich-
tert 6,

— Ein Beispiel fur eine indirekte Unterstitzung
ist ein KI-System, das die noch zu befundenen
Radiologiebilder nach Schweregrad (oder Leidens-
druck der Patienten) vorsortiert. So werden
z.B. Radiologiebilder mit automatisch erkanntem
Pneumothorax dem Arzt prioritar zur Befundung
zugestellt>’.

Kl-Unterstiitzung fiir nicht drztliches Personal
Andere KI-Systeme erlauben es, arztliche Prozesse
an Dritte abzugeben. Beispielhaft ist ein System,
das nicht arztliche Gesundheitsfachpersonen dabei
unterstitzt, komplexe Echokardiogramm-Untersu-
chungen selbststandig durchzufiihren 8. Die dabei
erhobenen Daten kénnen den Kardiologen zur Be-
fundung weitergeleitet werden. Fir die Arztinnen
und Arzte resultiert daraus eine Zeitersparnis, fir
das nichtarztliche Gesundheitsfachpersonal eine
Erweiterung der Kompetenz.
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Akzeptanz und KI-Know-how der Arzteschaft
unabdingbar

Fir die Integration von KlI-Systemen in den klini-
schen Alltag oder den Alltag einer Fach-, respektive
Hausarztpraxis ist die Akzeptanz der Arzteschaft es-
senziell. Die Arztinnen und Arzte missen bestim-
men, wie sie am effizientesten mit der intelligenten
Maschine zusammenarbeiten kénnen. Deshalb ist
es wichtig, dass sie in die Entwicklung von KI-Syste-
men fir medizinische Anwendungen eingebunden
werden.

Zusétzlich zu der Aufgabenverteilung zwischen
Mensch und KI-System muss definiert werden, wel-
che Vorkenntnisse Nutzerinnen und Nutzer haben
missen, um das KI-System korrekt anzuwenden, zu
kontrollieren und gegebenenfalls zu Uberwachen.
Dazu gehort, dass Arztinnen und Arzte (ber den
Zweck, Nutzen, die Handhabung (Verwendung,
Kontrolle, Uberwachung) sowie die Grenzen und
Risiken des KI-Systems ausreichend informiert wer-
den. Sie missen die Befahigung erlangen, das KI-
System ihrer Sorgfaltspflicht entsprechend einzu-
setzen. Dieses Know-how tragt beispielweise dazu
bei, den oben beschriebenen Automation Bias
(Dimension Fairness) zu vermeiden .

3. Transparenz

Der Begriff Transparenz ist relevant fir die Akzep-
tanz von Kl und beinhaltet Aspekte der Nachvoll-
ziehbarkeit, Erklarbarkeit, Interpretierbarkeit und
Reproduzierbarkeit. Wenn ein Mensch die Funk-
tionsweise und Entscheidungen eines KI-Systems
vollstandig oder teilweise verstehen kann, spricht
man von Transparenz oder Nachvollziehbarkeit.
Wird eine Erklarung fir das Zustandekommen einer
Vorhersage des KI-Systems geliefert, spricht man
von Erklarbarkeit. Wird fir die Vorhersage eines Kl-
Systems eine Methode verwendet, die transparent
ist (z.B. regelbasierte Modelle), spricht man von
der Interpretierbarkeit des Modells (im Gegensatz
zu Black-Box Modellen)46:47,

Black-Box Modelle sind meist robuster als beispiels-
weise regelbasierte (interpretierbare) Modelle. Al-
lerdings sind sie oft kaum interpretierbar’. Diesen
Aspekt diskutiert die Fachwelt besonders im Zusam-
menhang mit Deep Neuronal Networks (DNN) und
fordert, dass erklarbar und nachvollziehbar sein
muss, wie KI-Systeme zu ihren Vorhersagen gelan-
gen. Fir DNN ist dies eher schwierig3. Die For-
schungsarbeit zu dieser Frage ist in vollem Gange >°.

Internationale Empfehlungen und Initiativen

Es gibt mehrere internationale Initiativen, die sich

den Themen Transparenz, Erklarbarkeit, Nachvoll-

ziehbarkeit angenommen haben. Einige Beispiele:

— TRIPOD (Transparent Reporting of a multivaria-
ble prediction model for Individual Prognosis Or
Diagnosis) publiziert Empfehlungen fiir die Doku-
mentation des Studiendesigns, der Entwicklung,
Validierung und Aktualisierung von Kl-basierten
Modellen, die Vorhersagen zu Prognosen oder
Diagnosen machen €,

— Die MI-CLAIM (Minimum information about
clinical artificial intelligence modeling) Checkliste
soll die transparente Dokumentation von K-
Algorithmen in der Medizin ermdglichen. Dabei
geht es einerseits darum, die klinische Wirksam-
keit, einschliesslich Fairness und Verzerrung
(Bias) bewerten zu konnen. Andererseits soll die
MI-CLAIM Checkliste dazu beitragen, den techni-
schen Designprozess von klinischen KI-Systemen
schnell nachvollziehbar zu machen 62,62,

— CONSORT-AI (Consolidated Standards of Report-
ing Trials-Artificial Intelligence) ist eine neue
Berichterstattungsleitlinie fir klinische Studien,
die medizinische Interventionen mit einer KI-
Komponente evaluieren 3.

— Mit SPIRIT-Al (Standard Protocol Items: Recom-
mendations for Interventional Trials-Artificial
Intelligence) wurde parallel dazu eine Leitlinie
fur klinische Studienprotokolle entwickelt: 64

Letztlich gibt es ein Spannungsfeld zwischen der
Robustheit/Verlasslichkeit des KI-Systems und der
Nachvollziehbarkeit / Transparenz von dessen Funk-
tionsweise. Klar ist, dass Vorhersagen der verwen-
deten KI-Systeme fiir Arztinnen und Arzte soweit
transparent sein mussen, dass sie diese korrekt an-
wenden kdnnen. Dies entsprechend ihrer voraus-
gesetzten Qualifikation 4. Zudem ist zu verhindern,
dass irrelevante Details im Zusammenhang mit der
Dokumentation der Transparenz zu einer Uberfor-
derung fihren4’.

Eine komplexe Situation bei der Haftungsfrage

Aspekte der Nachvollziehbarkeit und Reproduzier-
barkeit von Kl-basierten Vorhersagen sind auch fir
rechtliche Fragen relevant. Z.B. in Bezug auf die
Haftung und die strafrechtliche Verantwortlichkeit.
Wahrend ein einzelner Arztfehler einem Patienten
schaden kann, kénnte ein KI-System, das fir eine
ganze Patientenpopulationen diagnostische oder
behandlungsrelevante Vorhersagen trifft, bei einem
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systematischen Fehler einer Vielzahl von Patientin-
nen und Patienten schaden. Deshalb sind die syste-
matische Fehlerbehebung, Audits, umfangreiche
Simulationen und Validierungen sowie prospektive
Validierungen im klinischen Alltag und im Praxis-
alltag erforderlich. Ziel muss es sein, das Fehler-
risiko eines KI-Systems in der klinischen Praxis sehr
gering zu halten3.

Wer haftet, wenn durch den Einsatz eines KI-Sys-
tems Patientinnen und Patienten einen Schaden
zugeflgt wurde — Arzt, Spital oder Hersteller? Die
Antwort lautet: Die Haftung bei der Anwendung
von Kl im Rahmen einer medizinischen Behandlung
wird derzeit entsprechend den Verantwortungs-
bereichen des behandelnden Arztes und des Her-
stellers beziehungsweise des sonstigen Verantwort-
lichen des KI-Systems aufgeteilt6>66, Der Arzt kann
fur diejenigen Handlungen und Unterlassungen
haftbar gemacht werden, die er erkennen, beein-
flussen und auf Grund seiner Fachkompetenz
zu verantworten hatb. Dazu gehért auch der Ent-
scheid, KI-Systeme bei der Diagnose und Behand-
lung einzusetzen, respektive auf den Einsatz von Kl
bei einer Behandlung zu verzichten, obwohl diese
zum medizinischen Standard gehort¢.

Laufende Diskussion liber mégliche
Anpassungen der Haftungsgrundlagen

Eine Arztin oder ein Arzt kann sich auch durch eine
Uberschreitung der eigenen Fachkompetenz haft-
pflichtig machen (Ubernahmeverschulden)®’. Die
Sorgfaltspflichten der Arzte im Zusammenhang mit
KI kdnnen sich je nach Anwendungsfall unterschei-
den und mussten entsprechend definiert werden.
Die Haftung der Arztin oder des Arztes beurteilt sich
derzeit weiterhin nach den bisherigen Haftungs-
grundlagen 8. Sollten firr den Einsatz von Kl in der
Medizin neue Rechtsgrundlagen geschaffen wer-
den, sind diese so zu gestalten, dass sie die mit der
Anwendung von Kl verbundenen Gegebenheiten
berlcksichtigen. Zuséatzlich zu den Ansprichen
wegen Schadensersatzes oder Genugtuung ist die
strafrechtliche Verantwortlichkeit zu prufen, falls
beim Einsatz von Kl eine vorsatzliche oder fahrlas-
sige Verletzung der Sorgfaltspflicht durch den Arzt
zu einer Schadigung des Patienten gefuhrt hat. Die
verschiedenen Aspekte einer denkbaren Revision
der Haftungsgrundlagen werden zurzeit auf inter-
nationaler Ebene diskutiert.

4. \erlasslichkeit

Der Begriff Verlasslichkeit umfasst Aspekte der
Qualitat des KI-Systems. Zu diesen zdhlen die Per-
formanz, die Robustheit, das Abfangen von Fehlern
und die Einschatzung der Unsicherheit des ver-
wendeten KI-Modells. Gemeint ist, dass getestet
werden muss, wie fehleranféllig das KI-System ist.

Diese Uberprifung klart beispielsweise die Korrekt-

heit der Vorhersagen des KI-Systems,

— wenn dieses seinem Zweck und seinen Anfor-
derungen entsprechend eingesetzt wird,

— wenn es storungsanfallige Daten (beispielsweise
Daten, die im Grenzbereich des Anwendungs-
gebietes liegen) oder manipulierte Eingabedaten
(beispielsweise adversarial attacks) zur Prifung
der Robustheit erhalt4®,

Ein KI-System kann nur in dem Spektrum korrekte
Vorhersagen treffen, in dem es trainiert wurde .
In der Medizin gibt es oft unstrukturierte Daten,
beispielsweise in Form von Freitext-Anmerkungen
des Arztes in einer Patientenakte oder einer Daten-
bank3. Um KI-Systeme zu trainieren braucht es fir
die jeweilige Patientenpopulation reprasentative,
diversifizierte Datensdtze von hoher Qualitat. Nur
so konnen diese Systeme erlernen, die richtigen
Schliisse fiir ihre Vorhersagen zu ziehen 3,

KI-Systeme nur bedingt auf weitere Patienten-
populationen libertragbar

Ein KI-System, das auf eine bestimmte Patienten-
population in einer Klinik trainiert, getestet und
validiert wurde, kann nicht automatisch auf eine
andere Patientenpopulation in einer anderen Klinik
Ubertragen werden (Generalisierbarkeit oder Por-
tabilitat). Bevor ein KI-System fir eine neue Patien-
tenpopulation zur Anwendung kommen kann, muss
ein Test Klarheit schaffen, ob es korrekte Vorher-
sagen fir diese neue Patientenpopulation trifft oder
nicht. Gegebenenfalls ist eine Anpassung erforder-
lich®. In diesem Zusammenhang ist zu priifen, ob
bei einem Algorithmus ein Overfitting vorliegt: Ist
beispielsweise die Stichprobe (z.B. Grosse der Pa-
tientenpopulation) fir die zu beantwortende medi-
zinische Fragestellung zu klein, besteht die Gefahr,
dass der Kl-Algorithmus (z.B. Machine Learning)
Datensatz-spezifische, d.h., nicht allgemeingiiltige
Muster erkennt und darauf seine Vorhersagen
stitzt3. Die Generalisierbarkeit des Algorithmus
wird dadurch eingeschrankt.

® BGE 133111 121; BGE 130 IV 7 E. 3.3.

¢ Zum Unterlassen Vergleiche:
BGE 134 IV 175E.3.2,; BGE 130 IV 7 E. 3.3.
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Trainingsdaten als wichtiger Qualitatsfaktor
Ebenfalls entscheidend fir das Trainieren eines ver-
ldsslichen Kl-Algorithmus sind die Qualitdt und die
Verteilung der Trainingsdaten. So werden typischer-
weise im Gesundheitssystem vornehmlich Daten
von Patientinnen und Patienten erfasst, bislang hin-
gegen nur wenige Daten von gesunden Menschen.

Es braucht grosse qualitativ
hochwertige, annotierte medizi-
nische Datensatze um KI-Systeme
zu trainieren, zu testen und

zu validieren.
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Um beispielsweise Gehirnfunktionen und deren
Beeintrachtigung mit Hilfe der medizinischen Bild-
gebung wie MRI zu untersuchen, braucht es zusatz-
lich zu den Aufnahmen des Gehirns von Patientin-
nen und Patienten auch Bilder von «gesunden»
Gehirnen als Referenzdatensatz. Diese lassen sich
fur das Trainieren und Testen der daflr verwen-
deten KI-Systeme einsetzen. Auch um potentiell
pathogene Genvarianten zu identifizieren, sind
Daten der gesunden Bevolkerung zur Haufigkeits-
verteilung von Genvarianten essenziell 7°. Dartber
hinaus mussen je nach Zweck des KI-Systems Qua-
litdtsmerkmale wie beispielsweise Sensitivitat und
Spezifitdt und deren zu erreichende Werte fest-
gelegt werden371. So kann eine hdhere Rate an
Falschpositiven je nach Zweck tolerierbar sein.

Validierung unter Verwendung von
unabhingigen Datensatzen

Um KI-Systeme auf ihre Ubertragbarkeit (Portabili-
tat) auf neue Patientenpopulation beziehungsweise
Generalisierbarkeit, Robustheit und Leistungsfahig-
keit (Performanz) zu testen, ist eine Validierung mit
Hilfe von unabhdngigen Datensatzen erforderlich.
Theoretisch kommen zu diesem Zweck — zusétzlich
zu den Datensédtzen von Kliniken und Arztpraxen —
beispielsweise Kohorten oder Datensatze aus klini-
schen und epidemiologischen Registern — in Frage.
Die Validierung mit unabhangigen Datensdtzen mit
dhnlichen Merkmale wie die fir das Trainieren und
Testen verwendeten Datensétze, zeigt, wie reprodu-
zierbar die Leistungsfahigkeit des Modells ist.

Unabhéngige Datensatze unterscheiden sich bei-
spielsweise durch Abweichungen bei den Patien-
tenmerkmalen, aber auch durch potenzielle Ver-
zerrungen (Bias) oder Storfaktoren. Sie kodnnen
auch manipulierte Daten enthalten. Die Validierung
zeigt, wie Ubertragbar und robust das Modell ist,
d.h., es werden die Generalisierbarkeit und Robust-
heit bewertet. Voraussetzung daflr ist, dass die
Risiken entlang des gesamten Entwicklungsprozes-
ses des KI-Systems identifiziert und die einzelnen
Schritte validiert werden. Beispielsweise muss vali-
diert werden, wie die fir das KI-System relevanten
Daten gesammelt, annotiert, getestet, mit diesen
trainiert und validiert wurden. Zu diesem Zweck ist
die Anwendung der im vorhergehenden Abschnitt
erwahnten internationalen Standards fur Kl-unter-
stltzte Studiendesigns (z. B. ML — Analyseplan) sinn-
voll 72,

Leistungsfahigkeit ist nicht gleich klinische
Wirksamkeit

Wichtig in diesem Zusammenhang ist auch die
Klarung der Fragen, weshalb eine bestimmte KI-
Methode verwendet wurde und keine andere, und
wie der Vergleich zu einer bestmdglichen alterna-
tiven KI-Methode getestet wurde. Hinzu kommt,
dass die Validierung der Leistungsfahigkeit eines
KI-Systems nicht gleichbedeutend ist mit der klini-
schen Wirksamkeit (efficacy). Diese betrachtet nicht
nur die Treffsicherheit (accuracy) eines Systems
sondern auch dessen Einfluss auf den Behand-
lungserfolg (patient outcome) 374, Dies impliziert,
dass ein KI-System nachweislich das klinische Out-
come verbessern und deshalb im realen klinischen
Umfeld validiert sein sollte 3. Zu berlcksichtigen ist
nicht zuletzt die Wirtschaftlichkeit, also die Kosten-
Nutzen-Rechnung und die Rentabilitat.
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5. Sicherheit

Der Begriff Sicherheit beinhaltet den Schutz vor
externen Angriffen (Security) und den Schutz vor
Gefahren, die vom KI-System selbst ausgehen
(Safety)*’. Die IT-Sicherheit (Security) umfasst die
Bereiche Vertraulichkeit, Integritdt und Verfugbar-
keit. Wenn es aufgrund eines dusseren Angriffs zu
einer Veranderung oder einer Beeintrachtigung
der Funktionalitdt des KI-Systems kommt — bei-
spielsweise wenn unautorisierte oder unbeabsich-
tigte Anderungen vorgenommen werden — betrifft
dies die Integritat des KI-Systems. Beispiele sind
«feindliche Attacken» (adversarial attacks) und Data
Poisoning 4.

Bei einer «feindlichen Attacke» (adversarial attack)
bewirkt ein Angreifer (Hacker) beim KI-System —
z.B. durch manipulierte Daten — eine bestimmte
Vorhersage. Hinter Data Poisoning steht die Absicht,
Trainingsdaten gezielt zu manipulieren, um Funk-
tionsanderungen herbeizufiihren. Wenn das KI-Sys-
tem aufgrund eines dusseren Angriffs nicht mehr
oder nur noch unzureichend reagiert, ist dessen
Verfligbarkeit betroffen 4.

Der Bereich Safety umfasst Risiken, bei denen auf-
grund einer Fehlfunktion oder des Ausfalls eines
KI-Systems materielle Schaden entstehen oder
Personen zu Schaden kommen kénnen. Eine mog-
liche Ursache neben anderen ist mangelhaftes
Design der Einbettung des KI-Systems in seine Um-
gebung .

6. Datenschutz

Hier geht es um den Schutz sensibler Daten bei
der Entwicklung und wahrend des Betriebes des
KI-Systems. In die Kategorie der sensiblen Daten
gehodren in diesem Zusammenhang Personenda-
ten sowie weitere, nicht personenbezogene Daten
(z.B. Geschiftsgeheimnisse) 6. Aus datenschutz-
rechtlicher Sicht stehen bei der Anwendung von Kl
insbesondere die Fragen der Verantwortung, der
Transparenz und des Einbezugs der betroffenen
Person im Vordergrund. Es ist zu klaren, ob der
Einsatz von Kl in Eigenverantwortung oder im Rah-
men einer Auftragsdatenbearbeitung (z.B. Cloud-
Losung) erfolgt (Art.9 neues Datenschutzgesetz
DSG).

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag

Schutz von KI-Systemen vor Sicherheits-

risiken zwingend

Fir den Arzt bleibt die datenschutzrechtliche Ver-
antwortung dieselbe, doch die Auftragsdatenbear-
beitung bei Kl erfordert spezifische vertragliche
Regelungen (z.B. Verwendung der Daten durch
Auftragnehmer fur Entwicklung von KI-Systemen)
(Art.9 Abs.1 lit.A neues DSG). Zu beachten gilt,
dass auch ein KI-System durch geeignete techni-
sche und organisatorische Massnahmen gegen Si-
cherheitsrisiken angemessen zu schitzen ist (Art. 8
neues DSG). Zudem ist vorgdngig grundsatzlich
eine Risikoabwagung (Datenschutz-Folgenabschat-
zung) durchzufiihren, wenn eine Bearbeitung ein
hohes Risiko fir die Personlichkeit oder die Grund-
rechte der betroffenen Person mit sich bringen
kann (Art. 22 Abs.1 neues DSG).

Vom KI-System abgefragte,
verarbeitete oder gespeicherte

Daten miissen wirksam geschiitzt

werden.

Risikofaktoren sind «Data Poisoning» oder «Speech
Synthesis». Dabei werden Daten manipuliert oder
sprachliche Eingaben imitiert und somit verandert
(siehe Dimension Sicherheit). Dies hat zur Folge,
dass es zu einer Veranderung der Vorhersagen der
KI-Systeme kommen kann. Gefahr droht auch von
automatisiertem Hacking, bei dem geschitzte sen-
sible Daten (z.B. medizinische Patienteninforma-
tionen) an die Offentlichkeit gelangen kénnen7”>.
Diesbezlglich zu bedenken ist, dass Personen
durch spezielle KI-Verfahren oder durch Verknlp-
fung (data linkage) der vom KI-System generierten
Daten mit weiteren Daten unter Umstdnden re-
identifizierbar sind, was zu einer Verletzung der
Personlichkeitsrechte der Betroffenen fiihren kann.
Es ist somit notwendig, die vom KI-System abge-
fragten, verarbeiteten oder gespeicherten Daten
wahrend der Entwicklung und wahrend des Betrie-
bes wirksam zu schiitzen 46,

Strengere Vorgaben im neuen Datenschutz-
gesetz DSG

Bei der Anwendung von KI muss bei der Verwen-
dung von Personendaten im Kontext einer Behand-
lung ein Rechtfertigungsgrund (i.e. Einwilligung)
vorliegen (Art.31 neues DSG), oder es muss mit
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anonymisierten Daten gearbeitet werden. Generell
muss auch bei der Verwendung von K| die Daten-
bearbeitung fir die betroffenen Personen erkenn-
bar sein (Art.6 Abs.3 neues DSG; Art.19 neues
DSG). Fur die Verwendung von Kl kann eine aus-
drickliche Einwilligung eingeholt werden. Liegt kei-
ne solche vor, ist die betroffene Person Uber eine
automatisierte Einzelentscheidung zu informieren,
sofern diese mit einer Rechtsfolge verbunden oder
die Person erheblich beeintrachtigt ist und der Ent-
scheid ausschliesslich auf KI beruht (Art.21 neues
DSG). Die betroffene Person kann auch Auskunft
Uber die Logik der automatisierten Entscheidung
verlangen (Art.25 Abs. 2 lit. F neues DSG).

Neue technische Ansiatze fiir die datenschutz-
konforme Bearbeitung grosser Datensatze

Das Zusammenfihren von Personendaten zu gros-
sen Datensatzen, sogenannte «Big Data»-Daten-
satze, stellt aus datenschutzrechtlicher Sicht eine
Herausforderung dar, die dem Teilen von Daten
Grenzen setzt. KI-Systeme benotigen allerdings fir
das Trainieren ihrer Modelle grosse fir die Patien-
tenpopulation relevante Datensatze.

Als Losung bieten sich neue technische Ansatze an,
die es KI-Systemen erlauben, auf verteilte Daten-
satze zuzugreifen, ohne dass diese physisch zusam-
mengelegt werden missen. Ein Beispiel flr eine
solche Technologie ist das foderierte Lernen’®: In
einem ersten Schritt werden die KI-Modelle auf ver-
schiedenen lokalen Spitaldaten trainiert. In einem
zweiten Schritt erfolgt durch physisches Teilen der
Modellparameter die zentrale Zusammenfihrung
der lokalen Modellparameter in einem globalen
Modell. Es hat sich gezeigt, dass so trainierte glo-
bale Modelle dhnliche Leistungen erbringen wie
Modelle, die direkten Zugriff zu allen Daten (d.h.
zu einem «Big Data» Datensatz) haben.

Eine Weiterentwicklung dieser Technologie ist das
sogenannte swarm learning. Dieses verwendet
ebenfalls verteilte Datensatze fur das Trainieren
der KI-Modelle, kommt aber ohne ein zentral ge-
fiihrtes Modell aus77.

Bei beiden Technologien greifen die Datenschutz-
bestimmungen nur bedingt, da die Daten die Spi-
tdler nicht verlassen und lediglich abstrakte und
anonymisierte Informationen (Modellparameter)
geteilt werden.

Aufklarung, Patienteneinwilligung und Dokumentation

o Aufklarung und Einwilligung Es ist davon auszugehen, dass beim Einsatz von
Kl'in Zukunft erhohte Anforderungen an die Aufklarungspflichten hinsichtlich
«neuer unbekannter Risiken» gestellt werden. Der Patient soll via Aufklarung
sein Selbstbestimmungsrecht wahrnehmen und den medizinischen Eingriff
einschliesslich des Einsatzes von Kl verstehen kénnen. Nur so ist er in der Lage,
rechtsgiiltig die Einwilligung dazu erteilen®© (vgl. auch Art. 10 der Standes-

ordnung der FMH 83).

Dokumentation Die Behandlungsschritte inklusive Einsatz von Kl sowie die Auf-
klarungsgesprache sind zu dokumentieren und in die Krankengeschichte (KG)
einzutragen. Die arztliche Dokumentation dient einerseits der Therapiesicherung
und andererseits der Beweissicherung. Die KG muss so abgefasst sein, dass der
medizinische Behandlungsablauf vollstdndig und nachvollziehbar dokumentiert
ist. Aufzeichnungspflichtig sind somit die fir die arztliche Behandlung wesent-
lichen medizinischen Faktenf (vgl. auch Art.12 der Standesordnung der FMH 83),

4 BGE 133111 121
¢ BGE 117 Ib 197
f BGE 141 111 363
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KI-Modelle im Kontext der Frage

des geistigen Eigentums

Auch nicht-personenbezogene Daten kdnnen schit-
zenswert sein, also alle Arten von Daten an denen
Dritte Rechte haben wie beispielsweise lizenzge-
bundene Daten. Ebenfalls kann das KI-Modell inner-
halb eines KI-Systems schitzenswert sein, wenn es
geschéftsrelevant ist?6, Geistiges Eigentum (Intel-
lectual Property, IP) sichert menschliche Innovatio-
nen und Erfindungen. Da KI-Systeme ebenfalls das
Potenzial haben, Neues zu erschaffen, stellen sich in
Bezug auf das geistige Eigentum folgende Fragen:
Wie sollen menschlich erschaffene Innovationen
und Erfindungen gegenlber den durch KI-Systeme
erzeugten bewertet werden? Ist es nétig, die beste-
henden [P-Richtlinien fur KI-Systeme anzupassen,
um beispielsweise die von Kl geschaffenen Erfin-
dungen, die Kl selbst und die fiir KI verwendeten
Daten zu schiitzen 78?

Aktuelle Rechtslage beim Urheberrecht

Gemadss dem im IP-Bereich allgemein geltenden
Schopferprinzip stehen Immaterialglterrechte ohne
anderweitige gesetzliche Grundlage dem Schopfer
des betreffenden Immaterialguts zu. Als Schopfer
kommen ausschliesslich naturliche Personen in
Betracht. Folglich werden mit KI-Systemen geschaf-
fene Immaterialgiter herkdmmlicherweise natirli-
chen Personen zugeordnet. Fir das Urheberrecht
ist das Vorliegen einer geistigen Schopfung, d.h.,
eines Ausdrucks des menschlichen Geistes, sogar
eine explizite Schutzvoraussetzung. Der Fokus dirf-
te auf diejenigen natirlichen Personen gerichtet
sein, die das KI-System programmiert und insbeson-
dere mit Trainingsdaten und anderen Inputs und
Vorgaben parametrisiert haben. Lasst sich aufgrund
der weitgehenden Autonomie des KI-Systems hin-
gegen keine natirliche Person als Schopfer identifi-
zieren, ist die Schopfung gemass derzeitiger Rechts-
lage in aller Regel nicht schutzfahig7°. Aufgrund der
bestehenden rechtlichen Unsicherheiten, empfiehlt
es sich, auf klare vertragliche Vereinbarungen unter
den Beteiligten Uber die Zuordnung von allenfalls
entstehenden Immaterialglterrechten zu achten.
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Zwischenfazit

Welcher menschliche Akteur muss dafiir Sorge
tragen, dass ein KI- System vertrauenswiirdig ist
und bleibt?

Beauchamp und Childress haben vier medizin-
ethische Grundprinzipien definiert: Respekt vor
der Autonomie des Patienten, Schadensvermei-
dung, Flrsorge und Gerechtigkeit®. Ethik-Leit-
linien fur vertrauenswdrdige KI wurden auch von
der EU entwickelt. Sie stltzen sich auf vier Prinzi-
pien des ethischen Handelns: Achtung der mensch-
lichen Autonomie, Schadensverhitung, Fairness
und Erklarbarkeit#>. Die Prinzipien und Leitlinien
verfolgen das Ziel, dass ein KI-System fir vergleich-
bare Patientengruppen identische Vorhersagen
(Genralisierbarkeit) mit einer vergleichbaren und
robusten Performanz (Treffsicherheit/Accuracy,
Sensitivitat, Spezifitat) trifft und medizinische Inter-
ventionen fair zuteilt. Dies unabhangig von sozio-
dkonomischen Faktoren“®. Solange KI-Systeme —
beispielsweise in Form einer elektronischen Per-
son (E-Person8182) — keine Rechtspersénlichkeit
besitzen, stehen diejenigen in der Verantwortung,
die es konzipieren und professionell nutzen, also
auch Gesundheitsfachpersonen. Sie missen dar-
auf achten, dass die KI-Systeme den Prinzipien
menschlichen Handelns nicht zuwiderlaufen (vgl.
auch Art.2—4 der Standesordnung der FMH 83),

29



Wie wird kiunstliche Intelligenz
in der Medizin reguliert?

Bis heute gibt es keine Gesetze oder international einheitliche Richtlinien flr

die Regulierung des Einsatzes von Kl in der Medizin. Verschiedene Behorden

und Organisationen sind jedoch im Begriff, entsprechende Regularien und

Vorschriften zu entwickeln oder bestehende Gesetze und Normen anzupassen.

Die FDA hat 2019 ein Diskussionspapier veroffent-
licht, in dem sie regulatorische Rahmenbedingun-
gen fur KI/ML-basierte Software in Medizinproduk-
ten vorstellt84. Basierend auf den Riickmeldungen
wurde ein Aktionsplan fir diese Anwendungen
formuliert®. Thematisiert wird beispielsweise, wie
mit KI-Systemen umgegangen werden konnte,
wenn diese kontinuierlich weiterlernen. Alle bisher
von der FDA zugelassenen Kl-basierten Medizin-
produkte sind sogenannte «eingefrorene» Algo-
rithmen (locked algorithms), die nicht kontinuier-
lich weiterlernen 8. Die von der FDA zugelassenen
KI/ML-basierten Technologien sind in einer Open-
Access-Datenbank zusammengefasst®®. 2021 hat
die FDA 10 Leitprinzipien fir die Entwicklung von
ML-basierten Medizinprodukten publiziert 8.

Die EU hat im April 2021 einen Vorschlag fir die
Festlegung harmonisierter Vorschriften fur Kl (Ge-
setz Uber Kl) in die Vernehmlassung gegeben®’. Im
November 2021 wurde der Vorschlag von der Kom-
mission mit Anderungen angenommen 88,

Die gesetzlichen Rahmen-
bedingungen und Regulatorien
fiir den Einsatz von Kl sind erst
im Entstehen begriffen.
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Das Dokument definiert KI samt der moglichen zu-
grunde liegenden Methodik (Art. 3 und Anhang 187).
Die EU klassifiziert die KI-Systeme nach ihrem Risiko
(unannehmbares, hohes, geringes, minimales) und
definiert je nach Risikogruppe unterschiedliche An-
forderungen. Der Hochrisikogruppe zugeordnet
sind medizinische KI-Systeme, die Medizinprodukte
der Klassen Im, Is, Ila, Ilb, Il nach MDR8° darstellen
(einzig die Klasse | fallt nicht darunter), diejenigen,
die unter die In Vitro Diagnostika Verordnung (IVDR)
fallen (Art.6, Anhang 1187), sowie alle KI-Systeme
fr die Priorisierung der Not- und Rettungsdienste
(Anhang 11187).

Ein neuer, von der EU-Kommission eingefligter
Art.52a und der damit verbundene neue Erwa-
gungsgrund in Art.70a sollen klarstellen, dass
KI-Systeme fiir allgemeine Zwecke nicht als bestim-
mungsgemass im Sinne dieser Verordnung angese-
hen werden sollten88. Der EU-Vorschlag sieht auch
einen Europdischen Ausschuss fur Kl vor. Dieser soll
sich aus Vertretern der nationalen fur Kl zustandigen
Aufsichtsbehorden, dem EU Datenschutzbeauftrag-
ten und der Kommission zusammensetzen und die
reibungslose, wirksame und einheitliche Umsetzung
der KlI-Verordnung garantieren®. 2021 hat die EU
zudem eine gesetzesvergleichende Studie zur zivil-
rechtlichen Haftung von Kl veréffentlicht 1.

Daneben gibt eine Reihe von weiteren interna-
tionalen Empfehlungen und Normen zu verschiede-
nen Aspekten des Einsatzes von KI-Systemen sowie
fur speziell auf Machine Learning zugeschnittene
Systeme 2. Ausserdem existiert ein von einem inter-
disziplindren Team entwickelter Leitfaden fir Her-
steller von KI-Systemen und Auditoren, also jene
Stellen, die KI-Systeme als Medizinprodukt bewer-
ten mussen. Dieser Leitfaden stellt eine Handlungs-
anleitung dar, um einerseits KI-Systeme regelkon-
form zu entwickeln und als Medizinprodukt im
Europaischen Raum zuzulassen, und andererseits
mit Hilfe von Checklisten deren Regel-Konformitét
zu Uberpriifen 23,
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Geltende Rechtsordnung auch fiir den Einsatz
von Kl verbindlich

Um einige Herausforderungen, die der Einsatz von
KI fir die globale Arzneimittelregulierung mit sich
bringt zu verdeutlichen, hat die Internationale Koa-
lition der Arzneimittelbehorden (ICMRA) zwei hypo-
thetische KI-Fallstudien entwickelt. Anhand dieser
Studien priifte sie, ob und inwiefern die bestehen-
den Regularien in Bezug auf K| angepasst werden
mussten 4. Auch fur die Schweiz gilt: Der Einsatz
von Kl hat sich in allen Aspekten an die geltende
Rechtsordnung zu halten. Wo diese den technolo-
gischen Entwicklungen nicht gerecht wird — so z. B.
beim Einsatz von KI «Qut of the Loop», respektive
bei KI, deren Ergebnisse keinem menschlichen Ur-
heber mehr zugerechnet werden kénnen — ist sie
entsprechend anzupassen und/oder zu erginzen .
Aktuell wird national diskutiert, welche rechtlichen
Ansdtze zur Regulierung von Kl-Systemen in der
Schweiz verfolgt werden sollten 9997 Wiinschens-
wert zur Klarung dieser Frage ist ein gesellschaft-
licher Diskurs zur Ziehung moglicher und gege-
benenfalls notwendiger Grenzen zwischen dem
technisch Machbaren und ethischen sowie finan-
ziellen Gesichtspunkten.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag
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Welche Forderungen stellt die FMH an
die klinstliche Intelligenz in der Medizin?

Der Einzug von kinstlicher Intelligenz in der Medizin erschliesst fiir die Tatigkeit

von Arztinnen und Arzten interessante Perspektiven. Allerdings wirft die Anwendung

von Kl im medizinischen Alltag auch viele Fragen auf. Deshalb hat die FMH einen

Forderungskatalog erstellt, der zu einem sinnvollen und zweckmassigen Einsatz

von Kl beitragen soll.
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Kinstliche Intelligenz dirfte das Denken und Han-
deln der Arzteschaft in den kommenden Jahren tief-
greifend verandern. Mit Hilfe von Kl soll es gelingen,
alle Prozesse entlang der Patient Journey sinnvoll
und zweckmassig weiterzuentwickeln und zu ver-
bessern. Um die damit verbundenen Herausforde-
rungen besser zu meistern, hat die FMH aus Sicht
der Arzteschaft zehn Forderungen formuliert.

Die zehn Forderungen beziehen sich auf diejenigen
Systeme, die zu diagnostischen respektive thera-
peutischen Zwecken herangezogen werden und da-
mit das Potenzial haben, arztliche Kerndienstleis-
tungen zu ersetzen. Der Fokus liegt auf KI-Systemen,
die gemass Medizinprodukteverordnung (Medical
Device Regulation, MDR) nach Klasse II1A und hoher
eingestuft werden.

Einbezogen wurden die folgenden bestehenden
oder vorgeschlagenen Gesetze, Regularien und Leit-
faden: MDR?8, MepV %8, IVDR?, Gesetz Uber KI¥/,
Leitfaden zur KI bei Medizinprodukten 3 sowie die
Guiding Principles for Good Machine Learning Prac-
tice for Medical Device Development 8.

. Das KI-System soll die menschliche Intelligenz

und die Beziehung zwischen Arztin oder
Arzt und Patientin oder Patient stidrken und
nicht ersetzen 100,

. Das KI-System muss sich an den Prinzipien

der evidenzbasierten Medizin (EbM) 101
orientieren.

. Die Leistungen eines KI-Systems miissen wir-

kungsvoll und nutzbringend sein. Sie sollen ad-
ministrative Prozesse vereinfachen und Arztin-
nen und Arzte davon entlasten.

. Das KI-System muss regelmassig liberpriift

werden, und es sind unverziiglich Korrekturen

vorzunehmen, wenn sich solche aufgrund

der Uberpriifung als geboten erweisen.

Das KI-System muss im Sinne einer Post-Market-
Surveillance regelmassig Uberprift werden. Da-
bei geht es insbesondere darum, neue Risiken zu
identifizieren oder die Leistungsfahigkeit sowie
das Nutzen-Risiko-Verhaltnis in der realen klini-
schen Umgebung zu Uberprifen und falls not-
wendig kontinuierlich zu verbessern. Z. B. kann
ein KI-System belastbare Vorhersagen nur flr
eine Patientenpopulation mit einer Anzahl von
Eigenschaften treffen, fur die es trainiert, getes-
tet und validiert wurde.

. Arztinnen und Arzte bleiben in Abstimmung

mit ihren Patientinnen und Patienten Entschei-
dungstrager in Bezug auf den Einsatz und den
Umgang mit dem KI-System.

Solange KI-Systeme — beispielsweise in Form von
elektronischen Personen (E-Person 8l 82) — keine
Rechtspersonlichkeit besitzen, stehen diejenigen
in der Verantwortung, die es konzipieren und
professionell nutzen, also auch Gesundheitsfach-
personen.

Selbst bei «Out of the Loop»-Systemen, bei de-
nen menschliches Eingreifen nicht mehr erfor-
derlich ist, kann der Nutzer noch entscheiden, ob
er das KI-System einsetzen mdchte oder nicht,
auch wenn er die Vorhersagen und Entscheidun-
gen dieses autonomen KI-Systems selbst nicht
mehr beeinflussen kann.
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6. Dem KI-System muss eine «Gebrauchsanlei-

tung» fiir Arztinnen und Arzte beiliegen.

Die «Gebrauchsanleitung» muss alle erforderli-
chen Informationen zur einwandfreien Verwen-
dung des KI-Systems beinhalten. Sie muss Arztin-
nen und Arzte in die Lage versetzen, den Betrieb
des KI-Systems zu verstehen, zu Uberwachen und
bei Bedarf auch zu Ubersteuern. Der Hersteller
muss sicherstellen, dass Arztinnen und Arzten
bei der Verwendung des KI-Systems ihren Infor-
mations- und Sorgfaltspflichten nachkommen
kénnen.

Die «Gebrauchsanleitung» muss klar
aufzeigen:

... welche Rolle der Arztin oder dem Arzt beim
Betrieb des Systems zukommt.

Definiert werden mussen z.B. die Nutzerkompe-
tenzen bei «In the Loop»- oder «On the Loop»-
Systemen.

... fiir welchen Zweck bzw. fiir welches Krank-
heitsbild das KI-System eingesetzt werden darf
und fiir welche Anwendungsfille nicht.

... wie das KI-System zu verwenden ist.

Speziell muss aufgezeigt werden, welche Daten
wie eingegeben werden missen, wie Fehlfunk-
tionen und besondere Vorfalle erkannt werden
kénnen, woran erkannt werden kann, dass das
System einwandfrei funktioniert, und wie das
System Ubersteuert werden kann.

... auf welcher Methodik das KI-System basiert.
Zu beachten und umzusetzen sind die Grund-
prinzipien und Goldstandards der Datenkompe-
tenz.

Dazu gehoren beispielsweise ein sinnvolles trans-
parent deklariertes und nachvollziehbares Daten-
konzept oder eine dem Konzept angepasste Da-
tenerhebung und Datenverarbeitung.

... wie das KI-System trainiert, getestet und
validiert wurde.

Anzugeben sind insbesondere die jeweils verwen-
deten unabhdngigen Datenséatze und deren Cha-
rakteristika wie Grosse, Verteilung Geschlecht,
Alter usw. Des Weiteren die Eignung der Daten-
satze aus statistischer und medizinischer/klini-
scher Perspektive inklusive Beschreibung der
Tests auf mogliche Verzerrungen (Bias) und Feh-
ler. Aufzufiihren sind ausserdem die Kennzahlen
zur Genauigkeit der Leistung und der klinischen
Wirksamkeit des KI-Systems, auch im Vergleich
zu bestmoglichen alternativen Methoden und
KI-Modellen.
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... wie das KI-System den Datenschutz und

die Sicherheit gewdhrleistet.

Insbesondere ist darzulegen, wo und in welcher
Form die Personen- und Metadaten gespeichert
werden, wie diese vor Sicherheitsrisiken ange-
messen geschitzt werden und wie die Sicherheit
des KI-Systems gewahrleistet wird.

... an welche Kontaktstelle sich Nutzerinnen

und Nutzer wenden kénnen.

Es ist sicherzustellen, dass die Arztin oder der
Arzt im Falle von Fragen oder Problemen kompe-
tente Hilfestellung erhalt.

. Arztinnen und Arzten ist fiir den Einsatz und

Umgang mit KI-Systemen ein angemessenes
Aus-, Weiter- und Fortbildungsangebot zur
Verfiigung zu stellen.

Das medizinische Ausbildungssystem muss an-
gehenden und praktizierenden Arztinnen und
Arzten das Werkzeug in die Hand geben, um im
arztlichen Alltag mit KI und modernen Techniken
sinnstiftend und kompetent umzugehen. Dies
schliesst die Auseinandersetzung mit rechtlichen
und ethischen 192 Rahmenbedingungen ebenso
mit ein wie die Befdhigung, kompetent mit Da-
ten umzugehen und die verschiedenen Aspekte
der datengetriebenen Medizin zu verstehen und
zu begleiten 103,104,105,106 Damit ein informierter
Umgang mit KI moglich wird, ist es beispielswei-
se unabdingbar, dass grundlegende Begriffe der
Datenanalyse auch in Bezug auf das Machine
Learning verinnerlicht werden.

. Bei der Entwicklung von KI-Systemen miissen

Arztinnen und Arzte sowie Patientinnen

und Patienten in die Definition der Nutzungs-
anforderungen einbezogen werden.

Damit die Wirkungsziele der Nutzerinnen und
Nutzer erreicht werden konnen, ist insbesondere
zu spezifizieren, welche medizinischen Fragestel-
lungen mit dem KI-System gel6st werden sollen,
worin die medizinischen Probleme liegen und in
welchem Kontext das KI-System verwendet wer-
den soll.
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Welche Forderungen stellt die FMH an die kinstliche Intelligenz in der Medizin?

9. Arztinnen und Arzte miissen iiber den Einsatz
von KI-Systemen, die ihre Arbeit indirekt be-
einflussen, informiert werden.

Denkbar sind KI-Systeme, die im Hintergrund
die Qualitat der arztlichen Arbeit Gberwachen.

10. Es muss eine nationale Dateninfrastruktur

geschaffen werden, die es erméglicht die Ki-
Systeme mit grossen qualitativ hochwertigen
annotierten medizinischen Datensatzen
zu trainieren, zu testen und die Reproduzier-
barkeit der Ergebnisse durch eine robuste
Validierung sicherzustellen.
KI-Systeme mussen auf die lokale Datensitua-
tion angepasst werden (s. Forderung 4). Dazu
braucht es Datensatze, die die jeweilige zu
testende lokale Patientenpopulation reprasen-
tieren und die unter Beachtung des Daten-
schutzes und der Datensicherheit erhoben,
verarbeitet und gespeichert werden.

Wichtig ist in diesem Zusammenhang ein zer-
tifiziertes Qualitatsmanagement und ein zer-
tifiziertes Annotieren der verwendeten und
gesammelten Daten.

DarUber hinaus braucht die Schweiz Zugang zu
internationalen Datenplattformen®. Die Schwei-
zerische Arzteschaft kann sich hier auch auf
neue Losungen, wie etwa die des foderierten
Lernens, abstltzen, die ein dezentrales Lernen
von Daten ermoglichen.

h Als Beispiel sei das Vereinigte Kénigreich angefiihrt,
wo im CPRD Netzwerk Daten von Hausarzten gesammelt
werden. 107

Die FMH steht mit ihren Forderungen nicht alleine
da. So haben die europdische Arztegesellschaft
(CPME, Standing Committee of European Doctors)
und die amerikanische Arztegesellschaft (AMA,
American Medical Association) minimale Forde-
rungen an KI-Systeme definiert 108,109,

Forderungen an K| waren in der Schweiz auch
Thema von Workshops. Beispielsweise unter dem
Motto «Regulierung von Kl getriebenen Algorith-
men zur Entscheidungsfindung» (IRGC, Interna-
tional Risk Governance Center) oder zur Frage «KI|
in der Medizin — kann man ihr vertrauen» (SAMW,
Schweizerische Akademie der medizinischen Wis-
senschaften; SATW, Schweizerische Akademie der
technischen Wissenschaften) 110,111,
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Wie wird sich das Berufsbild Arztin/Arzt
in Zukunft wandeln?

Der Einzug der kunstlichen Intelligenz in der Medizin bewirkt mittelfristig
einen tiefgreifenden Wandel des Berufsbildes der Arztinnen und Arzte. Allerdings
wird kinstliche Intelligenz ihre Rollen kaum je vollumfanglich Glbernehmen.

Kl hat das Potenzial, die Qualitdt der medizinischen
Versorgung zu verbessern. Sie kann sowohl mensch-
liche Fehler reduzieren als auch die Belastung der
Arztinnen und Arzte durch Routineaufgaben mini-
mieren, beispielsweise im administrativen Bereich.
Wenn es also gelingt, KI fir administrative und
medizinische Routineaufgaben erfolgreich in den
klinischen Alltag zu integrieren, kénnte dies den
Arztinnen und Arzten mehr Zeit fiir anspruchsvolle
Aufgaben und fir den personlichen Kontakt mit
ihren Patientinnen und Patienten verschaffen3°,
Damit wiirde sich das Berufsbild Arztin/Arzt tat-
sachlich stark verandern. Die Frage ist, in welchem
Ausmass.

Zunachst missen die Rollen und damit verbunden
die Fahigkeiten betrachtet werden, die eine Arztin
oder ein Arzt tagtaglich anwenden respektive in
der Ausbildung erwerben muss, um diesen Beruf
bestmoglich auszuliben.

Definition der verschiedenen drztlichen Rollen
durch CanMEDS

Eine Definition dieser Rollen hat das CanMEDS
Rahmenwerk (Canadian Medical Education Direc-
tives for Specialists (CanMEDS) Physician Compe-
tency Framework 112) geliefert. Es beschreibt, wel-
che Rollen eine Arztin oder ein Arzt einnehmen
sollte und welche Fahigkeiten dafiir notwendig
sind. Dieses Rahmenwerk wurde in den Schweizer
Lernzielkatalog fir Medizinstudentinnen und -stu-
denten aufgenommen.
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Der Arztin oder dem Arzt werden nach CanMEDS
sieben Rollen zugeschrieben. Sie oder er agiert
als Medizinexperte, Kommunikator, Kollaborator,
FUhrungsperson, Gesundheitsflrsprecher, Gelehr-
ter und Fachkraft. Dabei schliesst die Rolle des
Medizinexperten die Gbrigen sechs Rollen mit ein.

Keine dieser Rollen des arztlichen Berufsbildes ist
ausschliesslich technisch definiert. Es ist deshalb
unwahrscheinlich, dass intelligente Maschinen die-
se Rollen vollstindig tibernehmen kénnen 113, Aller-
dings verflgen intelligente Maschinen Uber fast
unbegrenzte Rechenleistung und Speicherkapa-
zitaten. Diese befdhigen sie dazu, extrem grosse
multimodale Datensdtze extrem schnell zu ver-
arbeiten und komplexe Algorithmen anzuwenden.
Intelligente Maschinen sind somit in der Lage,
komplexe Hypothesen zu testen und zwar zu jeder
Tages- und Nachtzeit. Im Vergleich zu Menschen
kénnen sie Informationen systematischer verarbei-
ten, Entscheidungen konsequenter treffen und
schneller auf Veranderungen reagieren 2.

Einiges konnen intelligente

Maschinen besser als der Mensch.

Anderes nicht. Technik kann

zwischenmenschliche Beziehungen

nicht ersetzen.

Da eine vollstindige Ubernahme der &rztlichen
Rollen durch intelligente Maschinen kaum realis-
tisch ist, stellt sich die Frage, welche Kompetenzen
daraus im medizinischen Alltag auf KI-Systeme
Ubertragen werden kénnten, und wie sich dies auf
die Rollen des arztlichen Berufshildes auswirken
wirde.
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Wie wird sich das Berufsbild Arztin/Arzt in Zukunft wandeln?

Definition der CanMEDS Rollen 112

Begriff

Definition

Medizinexperte
medical expert

Die Rolle des Medizinexperten ist im Arzteberuf zentral und bezieht sich auf den
klinischen Tatigkeitsbereich. Als Medizinexperten vereinen Arztinnen und Arzte alle
weiteren CanMEDS Rollen, indem sie medizinisches Wissen, klinische Fahigkeiten
und berufliche Werte bei der Bereitstellung einer hochwertigen und sicheren
patientenorientierten Versorgung anwenden.

Kommunikator
communicator

Als Kommunikatoren bauen Arztinnen und Arzte Beziehungen zu ihren Patientinnen
und Patienten und deren engem Umfeld (z.B. Familien) auf. Diese Beziehung erleich-
tert es, wichtige Informationen fiir eine effektive Gesundheitsversorgung zusammen-
zutragen und auszutauschen.

Kollaborator

Als Kollaborateure arbeiten Arztinnen und Arzte effektiv mit anderen Gesundheits-

collaborator fachkraften zusammen, um eine sichere, hochwertige und patientenorientierte
Versorgung zu gewahrleisten.

Fiihrungsperson Als Fihrungsperson engagieren sich Arztinnen und Arzte gemeinsam mit anderen

leader fr die Vision eines qualitativ hochwertigen Gesundheitssystems. Sie Gbernehmen

durch ihre Tatigkeit als Arzte, Verwalter, Gelehrte oder Lehrer Verantwortung fir
die Bereitstellung einer hervorragenden Patientenversorgung.

Gesundheitsfiirsprecher
health advocate

Als Gesundheitsfirsprecher bringen Arztinnen und Arzte ihr Fachwissen und ihren
Einfluss ein, wenn sie mit anderen Stakeholdern oder Patientengruppen kooperieren,
um das Gesundheitswesen zu verbessern. Sie arbeiten mit Patientinnen und Patienten
zusammen, um deren BedUrfnisse zu ermitteln und zu verstehen. Sie sprechen bei
Bedarf fiir andere und unterstltzen die Mobilisierung von Ressourcen, um Verande-
rungen zu bewirken.

Gelehrter Als Gelehrte zeigen Arztinnen und Arzte ein lebenslanges Engagement fiir hervor-

scholar ragende Leistungen in der Praxis durch kontinuierliches Lernen. Auch indem sie
andere unterrichten, Erkenntnisse bewerten und zur Lehre beitragen.

Fachkraft Als Fachkraft sind Arztinnen und Arzte der Gesundheit und dem Wohlergehen der

professional einzelnen Patientinnen und Patienten und der Gesellschaft verpflichtet. Grundpfeiler

sind ethische Verhaltensweisen, hohe persénliche Verhaltensstandards, Verantwort-
lichkeit gegentiber dem Berufsstand und der Gesellschaft, arztlich gelenkte Regulie-
rung sowie die Aufrechterhaltung der persénlichen Gesundheit.

Die neue Rolle der Arztin oder

des Arztes ...

... als Medizinexperte:

sondern ebenso darin, alle anderen Rollen des Arzt-
berufes mit einzubeziehen (Kommunikator, Kolla-
borator, Fihrungsperson, Gesundheitsflrsprecher,
Gelehrter, Fachkraft). Dazu wird Kl wahrscheinlich

Die Starke von KI-Systemen liegt wie erwahnt in ih-
rer Fahigkeit, sehr grosse Datenmengen mit hoher
Komplexitat verarbeiten zu kénnen. Einerseits rufen
sie Expertenwissen ab, andererseits generieren sie
Expertenwissen aus eigener Kraft. Bei beiden Punk-
ten handelt es sich um Teilaspekte der Rolle des
Medizinexperten. Doch das Wesen des Medizin-
experten besteht darin, nicht nur Wissen zu ver-
arbeiten, wie das ein KI-System zum Teil auch kann,

nur teilweise fahig sein.

... als Kommunikator und Kollaborator:

Die Rolle des Kommunikators wird an Bedeutung
gewinnen. Wie positiv oder negativ Patientinnen
und Patienten den Einsatz von Kl zur Unterstitzung
ihrer Gesundheit beurteilen, dirfte hochst unter-
schiedlich sein. Die Arztin oder der Arzt ist somit
gefordert, auf individuelle Fragen — beispielsweise
zum Datenschutz oder zur Nachvollziehbarkeit —
einzugehen und neutral sowie ergebnisoffen zu

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag



informieren13 (siehe auch Kapitel Herausforde-
rungen: Stichwort Einwilligung der Patientinnen
und Patienten).

Da durch die Digitalisierung im Gesundheitsbereich
medizinisches Wissen zuganglicher wird, bleibt Ex-
pertenwissen nicht mehr ausschliesslich Arztinnen
und Arzten vorbehalten, sondern ist auch fiir andere
Gesundheitsfachpersonen wie Psychologen, Kran-
kenschwestern usw. sowie fur die Patientinnen
und Patienten zugdnglich. KI-Systeme unterstiitzen
zunehmend die Verfligbarkeit des medizinischen
Wissens fur diese Personengruppen. Beispiele sind
das weiter oben erwahnte Kl-gesteuerte Ultraschall-
system oder die Smartwatch zur Erkennung von
Arrhythmien. Nicht-arztliche Gesundheitsfachper-
sonen wie auch Patientinnen und Patienten kénnen
sich somit eigenstandige Meinungen Uber einen
Gesundheitszustand bilden. Dieser Aspekt wird
weitreichende Folgen fir die arztliche Rolle des
Kollaborators und Kommunikators haben 113,

... als Fiihrungsperson und Gesundheits-
flirsprecher:

Als Fiihrungsperson sollte die Arztin oder der Arzt
mit Patientinnen und Patienten zusammenarbeiten.
Dies mit dem Ziel, einen transparenten Einsatz von
KI'in der Medizin zum Wohle der Patientinnen und
Patienten zu foérdern. Als Gesundheitsfiirsprecher
konnen sie zur Klarung der Frage beitragen, ob
medizinische KI-Anwendungen soziale Ungerech-
tigkeiten verringern oder verstarken. Gegebenen-
falls ist es angezeigt, die Interessen benachteiligter
Patientengruppen wahrzunehmen.

... als Gelehrter:

Voraussetzung fir die Wahrnehmung all dieser
veranderten arztlichen Rollen, d.h., fir den kom-
petenten Umgang mit Kl ist eine hohe digitale
Kompetenz der Arztinnen und Arzte. Sie missen
die Fahigkeit und den Willen aufbringen, konti-
nuierlich zu Lernen: Gber Herkunft, Aufbereitung,
Integration und Governance von Gesundheits-
daten sowie Uber Methodik von Kl, Ethik von Kl
und deren kritische Bewertung und Interpreta-
tion113.4 Diese Lernbereitschaft ist eine Kernauf-
gabe im Rahmen der verdnderten arztlichen Rolle
des Gelehrten.

Kinstliche Intelligenz im arztlichen Alltag

... als Fachkraft:

Als Fachkraft sollte die Arztin oder der Arzt akzep-
tieren, dass Kl sie in gewissen Teilbereichen zukinf-
tig unterstitzen wird. Dies erlaubt es ihnen, sich auf
ihre Kernaufgaben zu konzentrieren beziehungs-
weise diejenigen Kompetenzen weiterzuentwickeln,
die ein KI-System eben nicht Ubernehmen kann,
zumindest nicht in naher Zukunft 113,

Arztinnen und Arzte als Informations-
verarbeitende, Dolmetscher und Berater

Der Einzug von Kl in der Medizin bedeutet fur das
arztliche Berufsbild, dass die medizinische Gesund-
heitsversorgung immer mehr zu einem Zusammen-
spiel von Arztinnen und Arzten, weiteren Gesund-
heitsfachpersonen, KI-Systemen sowie Patientinnen
und Patienten werden wird. Die Erbringung medizi-
nischer Leistungen erfolgt in Zukunft zunehmend
da, wo sich der Patient gerade befindet, also an
vielen verschiedenen Orten. Beispielhaft fir diese
Entwicklung ist der Einsatz der Telemedizin wah-
rend der Covid-Pandemie.

Die medizinische Technologie wird sich mit und
in den Patientinnen und Patienten bewegen und
kontinuierliche Datenstrome liefern, die es einzu-
ordnen gilt 114, Dadurch werden medizinische Fach-
disziplinen entstehen, die wiederum die Zusam-
mensetzung des Fachpersonals im «Care-Team»
verandern. Auch die kompetente, zweckmadssige
und effiziente Gestaltung der Interaktion zwischen
Mensch und intelligenter Maschine wird in diesem
Zusammenhang ihren Beitrag leisten. Arztinnen
und Arzte werden sich in naher Zukunft eher auf
jene Bereiche ihrer neuen Rollen konzentrieren dir-
fen, die KI-Systeme nicht Gbernehmen kdénnen. Sie
werden die Funktion eines Dreh- und Angelpunkts
fur medizinische, technische, regulatorische und
ethische Informationsverarbeitung wahrnehmen
und gleichzeitig Dolmetscher und Patientenberater
sein 32,

Postuliert wird auch, dass in den kommenden20
Jahren virtuelle medizinische Berater ganzheitliche
personalisierte Gesundheitsberatung und Krank-
heitspravention ermdglichen. Sie greifen auf ver-
schiedenste medizinische und personliche Daten
(z.B. Genomanalyse, Mikrobiomanalyse, Erndhrung,
physische Aktivitat usw.) zu, erfassen diese und
werten sie mit Hilfe von Kl aus (Abb.7). Diese
Vision soll durch die Kombination von Genoman-
alyse mit digitaler Medizin, KI und Robotik3* Rea-
litdt werden.
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Wie wird sich das Berufsbild Arztin/Arzt in Zukunft wandeln?

Abb. 7 Der virtuelle medizinische Berater, der multimodale Daten erfasst und

diese mit Hilfe von Kl auswertet.

Patientendatenpool

® Problem- oder Fragestellung
fur das KI-System

@ Verarbeitung der Daten im KI-System Uberprifung des KI-Entscheids durch

Arztin/Arzt

Neuausrichtung der arztlichen Ausbildung

In jedem Fall muss das medizinische Ausbildungs-
system angehenden und praktizierenden Arztin-
nen und Arzten das Werkzeug in die Hand geben,
um mit KI und modernen Techniken sinnstiftend
umzugehen. Dies schliesst die rechtlichen und
ethischen 192 Rahmenbedingungen mit ein. Derzeit
werden Studierende auf die durch CanMEDs defi-
nierten Rollen vorbereitet. Diese widerspiegeln al-
lerdings eine Medizin, die weitgehend noch ohne
KI-Systeme betrieben wurde. Nun zeichnet sich ab,
dass Arztinnen und Arzte in Zukunft auch auf eine
weitere Rolle vorbereitet werden missen: die des
Datenanalysten. Diese beinhaltet die Befahigung,
die verschiedenen Aspekte der Daten-getriebenen
Medizin zu verstehen und zu begleiten. So gilt es
z.B., grundlegende Begriffe der Datenanalyse auch
in Bezug auf das Machine Learning zu verinner-
lichen, damit ein informierter Umgang mit der Kl
moglich wird.

Losungsvorschlag des KI-Systems zur
Problem- oder Fragestellung

Virtueller Berater

Entscheid

O
X (1)

Arztin/Arzt

KI-System

Bestrebungen fir eine Reform des Medizinstu-
diums in diese Richtung sind im Gange. Bereits
hat das Schweizer Bildungsnetzwerk Medizin dies-
beziigliche Lernziele fir Medizinstudentinnen und
-studenten definiert104103 Einige Schweizer Aus-
bildungsstatten bieten schon heute Aus-, Weiter-
bildungs- und Fortbildungsangebote fir Medizin-
studentinnen und-studenten sowie Arztinnen und
Arzte an115116 Aych die FMH wird sich dem Thema
«Digital Skills» annehmen und fiir die Arzteschaft
entsprechendes Informationsmaterial zur Verfiigung
stellen.

Fazit

Das Berufsbild der Arztinnen und Arzte wird sich
durch KI verdndern. In welcher Geschwindigkeit
wird sich zeigen. Arztinnen und Arzte sollten die-
sen Prozess aktiv mitgestalten und sich diesem
Wandel mit einer positiven Grundhaltung stellen.
Dies nach dem Motto «KI for Future? - Ja, wir ge-
stalten mit!»
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@ ° Genehmigung/Ablehnung
des KlI-Losungsvorschlags durch
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