Diplomarbeit

Annotation medizinischer Begriffe fiir Anwendungen der
kiinstlichen Intelligenz - Konzepte und Herausforderungen

Literaturiibersicht iiber bekannte Klassifizierungen,
Nomenklatur und Konzepte, die in den Annotationsprozess

fir Anwendungen des maschinellen Lernens involviert sind.

Eingereicht von

Martin Michael Hubner

Zur Erlangung des akademischen Grades

Doktor der gesamten Heilkunde

(Dr. med. univ.)
An der
Medizinischen Universitat Graz
Ausgefiihrt an der
Universitatsklinik fiir Radiologie
ausgefiihrt an der
Klinischen Abteilung fiir Neuroradiologie, vaskulire und
interventionelle Radiologie
Unter der Anleitung von
Research Prof. DI Dr. Gernot Reishofer

Univ. FA Priv.-Doz. Dr.med.univ. Eva Maria Hassler

Graz, 02.07.2025



Eidesstattliche Erklirung

Ich erklédre ehrenwdrtlich, dass ich die vorliegende Arbeit selbststindig und ohne fremde Hilfe
verfasst habe, andere als die angegebenen Quellen nicht verwendet habe und die den benutzten

Quellen wortlich oder inhaltlich entnommenen Stellen als solche kenntlich gemacht habe.

Des Weiteren erkldre ich hiermit, dass, sofern bei der Erstellung dieser Arbeit Kiinstliche
Intelligenz (KI) Werkzeuge zur Generierung und/oder Korrektur bestimmter Textpassagen
verwendet wurden, dieser Einsatz unter Einhaltung ethischer Grundsitze, akademischer
Integritit und den Vorgaben meiner Universitéit erfolgte, sowie in Folge dies transparent

gemacht und in angemessener Weise gekennzeichnet wurde.

Graz, 02.07.2025 Martin Michael Hubner eh.

II



Danksagungen

Zuallererst mochte ich meinen Eltern meinen tiefsten Dank aussprechen. Ohne ihre
unermiidliche Unterstiitzung, ihr Vertrauen und ihre Opferbereitschaft wére diese Arbeit nicht
moglich gewesen. Sie haben mir nicht nur den Weg zu dieser akademischen Reise geebnet,
sondern mir auch stets den Riickhalt und die Motivation gegeben, meine Ziele zu verfolgen.
Ein herzliches Dankeschon gilt Research Prof. Priv.-Doz. DI Dr. Gernot Reishofer fiir seine
hervorragende Betreuung und Unterstlitzung in allen technischen Fragen. Seine Expertise und
wertvollen Ratschldge haben maBigeblich zur Qualitét dieser Arbeit beigetragen.

Ebenso mochte ich Univ. FA Priv.-Doz. Dr. med. univ. Eva Maria Hassler fiir ihre fachliche
Betreuung und Unterstiitzung bei den medizinischen Fragestellungen danken. Ihre Einblicke
und ihr Engagement haben mir geholfen, die medizinischen Aspekte dieser Arbeit fundiert
auszuarbeiten.

Mein Dank gilt auch allen weiteren Personen, die mich in dieser Zeit begleitet und unterstiitzt
haben — sei es durch fachliche Diskussionen, wertvolles Feedback oder einfach durch
aufmunternde Worte in herausfordernden Momenten.

Nicht zuletzt danke ich meinen Freunden und meiner Familie fiir ihre Geduld, ihr Verstidndnis
und ihre ermutigenden Worte wihrend dieser intensiven Zeit. Thr Zuspruch war eine
unverzichtbare Stiitze.

Diese Arbeit ist das Ergebnis vieler Stunden des Denkens, Schreibens und Recherchierens —
und ohne die Unterstiitzung all dieser Menschen wére sie nicht in dieser Form zustande

gekommen.

Graz, 02.07.2025
Martin Hubner

11



Zusammenfassung

ODb bei der automatisierten Auswertung von medizinischen Texten, der Analyse radiologischer
Bilder oder der Unterstiitzung bei Diagnosen — kiinstliche Intelligenz (KI) findet zunehmend
Anwendung in der Medizin. Damit solche Systeme zuverldssig funktionieren, miissen sie
medizinische Inhalte korrekt erkennen und interpretieren. Die Grundlage hierfiir bildet die
sogenannte Annotation — die gezielte Kennzeichnung und Strukturierung medizinischer Daten..
Diese Arbeit bietet eine umfassende Literaturiibersicht iiber Klassifikationen, Terminologien
und Ontologien, die in der medizinischen Annotation verwendet werden, und analysiert deren
Einfluss auf maschinelle Lernanwendungen. Besonders hervorgehoben wird die zentrale Rolle
qualitativ hochwertiger, konsistenter Annotationen, da diese maf3geblich zur Leistungsfahigkeit
und Sicherheit von KI-Modellen in der klinischen Praxis beitragen. Die Arbeit untersucht
bestehende medizinische Klassifikationssysteme wie Internationale statistische Klassifikation
der Krankheiten und verwandter Gesundheitsprobleme (ICD), Systematisierte Nomenklatur der
Medizin — Klinische Termini (SNOMED-CT), Medical Subject Headings (MeSH) und andere
und bewertet deren Rolle bei der Strukturierung medizinischer Daten fiir Kl-gestiitzte
Anwendungen. Dariiber hinaus werden die Bedeutung von Natural Language Processing (NLP)
sowie der MATTER-Annotationszyklus 1im Annotationsprozess erldutert. Neben
praxisbezogenen Anwendungen von NLP und KI in der Medizin — darunter klinische
Dokumentation, Bildverarbeitung, Patient*inneneinbindung und diagnostische Unterstiitzung
— werden auch ethische und regulatorische Herausforderungen analysiert. Der Fokus liegt
hierbei insbesondere auf der européischen Gesetzgebung sowie auf spezifischen Regularien in
Osterreich. Die Ergebnisse unterstreichen die Relevanz standardisierter medizinischer Daten
und regulatorischer Vorgaben fiir eine sichere und effektive Implementierung von KI im

Gesundheitswesen.
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Abstract

Whether it is the automated evaluation of doctor's letters, the analysis of radiological images or
support in diagnoses — artificial intelligence (Al) is increasingly being used in medicine. For
such systems to function reliably, they must correctly recognise and interpret medical content.
The basis for this is the so-called annotation — the targeted labelling and structuring of medical
data. This paper provides a comprehensive literature review of classifications, terminologies
and ontologies used in medical annotation and analyses their influence on machine learning
applications. It highlights the central role of high-quality, consistent annotations, as these
significantly contribute to the performance and safety of AI models in clinical practice. The
paper examines existing medical classification systems such as International Statistical
Classification of Diseases and Related Health Problems (ICD), Systematized Nomenclature of
Medicine (SNOMED-CT) and Medical Subject Heading (MeSH) and assesses their role in
structuring medical data for Al-based applications. It also explains the importance of natural
language processing (NLP) and the MATTER annotation cycle in the annotation process. In
addition to practical applications of NLP and Al in medicine — including clinical documentation,
image processing, patient engagement and diagnostic support — the project also analyses ethical
and regulatory challenges. The focus here is particularly on European legislation and on specific
regulations in Austria. The results underscore the relevance of standardised medical data and

regulatory requirements for the safe and effective implementation of Al in healthcare.
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1 Einleitung

1.1 Forschungsfragen

Die Annotation von Texten ist eine essenzielle Methode zur Anreicherung von Daten mit
Metadaten, um die Mdglichkeiten der natiirlichen Sprachverarbeitung (NLP) zu erweitern.
Annotationen dienen als Hinweisgeber (pointers), indem sie relevante Textabschnitte, Begriffe
und Phrasen markieren. Dadurch kdnnen préizisere Daten aus groflen Datenpools extrahiert und
fiir Machine Learning Applications (MLAs) zugédnglich gemacht werden (Pustejovsky and
Stubbs, 2012).

MLAs gewinnen in der medizinischen Forschung zunehmend an Bedeutung (Miotto et al.,
2017). Bereits in den 1970er Jahren wurden medizinische Bilder digitalisiert und erste
Algorithmen zur Verarbeitung entwickelt (Litjens et al., 2017). Heute sind MLAs in der Lage,
klinische Texte zu analysieren und komplexe Muster zu erkennen. Entscheidend fiir die
Leistungsfahigkeit dieser Systeme ist jedoch der Zugang zu hochwertigen, annotierten Daten.
Die Qualitit dieser Annotationen hat direkten Einfluss auf die Prézision der Modelle — eine
unzureichende Annotation kann zu fehlerhaften Analysen fiihren, was in der Medizin

schwerwiegende Folgen haben kann (Krenzer et al., 2022).

1.2 Ziele

Die vorliegende Arbeit verfolgt das Ziel, einen umfassenden Uberblick iiber die Bedeutung von
Annotationen fiir NLP-gestiitzte medizinische Anwendungen zu geben. Dabei stehen folgende
Aspekte im Fokus:

e Untersuchung bestehender Klassifikationen, Nomenklaturen und Ontologien im
medizinischen Bereich und deren Einfluss auf die Annotationseffizienz.

e Analyse des Zusammenhangs zwischen Annotationsqualitit und der Leistungsfdhigkeit
von MLAs in der Medizin.

o Identifikation zentraler Herausforderungen im Annotationsprozess und deren
Optimierungsmoglichkeiten durch bestehende medizinische Standards wie ICD,
SNOMED-CT, MeSH oder UMLS.

e Betrachtung von NLP-Technologien und ihrer Rolle in der medizinischen Forschung
und Praxis.

o Evaluation der regulatorischen und ethischen Rahmenbedingungen fiir den Einsatz von

KI in der Medizin, insbesondere in der EU und Osterreich.



Die Arbeit stiitzt sich auf eine detaillierte Literaturanalyse, um sowohl technische als auch
praxisbezogene Herausforderungen zu identifizieren. Dabei wird nicht nur die methodische
Umsetzung von NLP in der Medizin analysiert, sondern auch deren praktische Relevanz fiir den
klinischen Alltag diskutiert. Besondere Aufmerksamkeit gilt der Qualitit medizinischer

Annotationen, da diese die Basis fiir verldssliche MLLAs bildet.

1.3 Verarbeitungsgrundlage

Im Fokus dieser Arbeit steht eine umfassende Literaturrecherche zu etablierten medizinischen
Klassifikationen wie ICD, SNOMED CT und MeSH, zu ontologischen Systemen wie FMA
oder UMLS sowie zu aktuellen NLP-Methoden, die fiir die semantische Erfassung
medizinischer Sprache verwendet werden. Ziel ist es, deren jeweilige Struktur, Zielsetzung und
Eignung fiir die Annotation medizinischer Inhalte systematisch zu analysieren und ihre Rolle
im Entwicklungsprozess KI-gestiitzter Systeme kritisch zu bewerten.

Ein wesentlicher Teil dieser Arbeit ist die systematische Analyse von Klassifikationssystemen
wie zum Beispiel ICD, SNOMED-CT, MeSH und UMLS, um deren
Anwendungsmoglichkeiten im Annotationsprozess zu bewerten. Dariliber hinaus werden
aktuelle NLP-Methoden in der medizinischen Datenverarbeitung analysiert.

Die Forschung basiert auf einer Literaturrecherche, bei der wissenschaftliche Publikationen,
regulatorische Dokumente und medizinische Standards systematisch im Hinblick auf ihre
Inhalte, strukturellen Eigenschaften und Anwendungsbereiche, sowie der praktischen
Erfahrung bei der Annotierung fiir diverse Forschungsprojekte ausgewertet werden. Ziel ist es,
bestehende Herausforderungen bei der Annotation medizinischer Daten herauszuarbeiten und
Strategien zu identifizieren, wie diese durch geeignete Klassifikationen, Ontologien und NLP-

Verfahren optimiert werden konnen.

1.4 Inhaltsiibersicht

Zuerst werden die theoretischen und methodischen Grundlagen dieser Arbeit behandelt. Im
Zentrum steht die Analyse von medizinischen Klassifikationen, Terminologien und Ontologien
wie ICD-10, ICD-11, SNOMED CT und MeSH, die eine zentrale Rolle bei der Strukturierung
und Standardisierung medizinischer Daten im Annotationsprozess einnehmen. Dariiber hinaus
wird auf weiterfithrende Systeme wie FMA, UMLS, LOINC und RxNorm eingegangen, um ein
umfassendes Verstindnis der semantischen Dimension medizinischer Informationen zu

ermoglichen.



Ein weiterer Fokus liegt auf den Technologien des Natural Language Processing (NLP) sowie
deren Entwicklung, Anwendungsfeldern und technischen Grundlagen. Das MATTER-Modell
wird als strukturierter Entwicklungszyklus fiir medizinische Annotationen vorgestellt und in
seiner praktischen Relevanz erlautert.

Im Anschluss wird die Bedeutung qualitativ hochwertiger Annotationen fiir den Erfolg KI-
gestiitzter Anwendungen thematisiert. Reale Anwendungsfélle wie die Analyse elektronischer
Gesundheitsakten, medizinische Bildverarbeitung und die Entwicklung diagnostischer
Unterstiitzungssysteme verdeutlichen die praktische Relevanz. Ergénzend dazu werden die
regulatorischen und ethischen Rahmenbedingungen beleuchtet — insbesondere im Hinblick auf
die europiische Gesetzgebung (Al Act, DSGVO) und spezifische Vorgaben in Osterreich.
Dabei stehen Themen wie Verantwortung, Datenschutz und algorithmische Fairness im
Mittelpunkt.

Das Kapitel schliet mit einer kritischen Reflexion der zentralen Erkenntnisse und einem

Ausblick auf zukiinftige Entwicklungen im Bereich KI und Annotation in der Medizin.



2 Grundlagen

2.1 Klassifikationen, Terminologien und Ontologien in der Medizin

Klassifikationen, Terminologien und Ontologien sind eingehende Begleiter des medizinischen
Alltags. Medizinische Klassifikationen dienen der Umwandlung von Beschreibungen
medizinischer Diagnosen oder Verfahren in standardisierte Codes in einem Prozess. (World
Health, 2004) Diagnoseklassifikationen stellen ein System zur Erfassung von Diagnosecodes
dar, welches zur Identifizierung eines umfangreichen Spektrums von Gesundheitszustinden
dient. Dazu zdhlen z.B. chronische Erkrankungen wie Diabetes mellitus und koronare
Herzkrankheit sowie Infektionskrankheiten wie Influenza, COVID-19 und Norovirus.. Parallel
dazu umfassen Verfahrensklassifikationen Codes, die spezifische medizinische Interventionen
erfassen. Diese Diagnose- und Verfahrenscodes dienen als grundlegende Bausteine fiir eine
Vielzahl von Anwendungen in der Medizin, im Offentlichen Gesundheitswesen und in der
medizinischen Informatik. Sie werden von Gesundheitsdienstleistern, staatlichen
Gesundheitsprogrammen, privaten Krankenversicherungen, Unfallversicherungstragern,
Softwareentwicklern und anderen mafgeblichen Akteuren genutzt, um Daten zu erfassen,
Entscheidungen zu treffen und die Qualitit der Gesundheitsversorgung zu verbessern. Die
medizinische Terminologie wird als Sprache zur prizisen Beschreibung des menschlichen
Korpers mit all seinen Bestandteilen, Prozessen, Zustinden und Verfahren verwendet. Diese
weist eine recht regelmifBige Morphologie auf, wie die Verwendung von denselben Priafixen
und Suffixen, um Wortstimmen eine Bedeutung zu verleihen. (OpenStax, 2025) Wurzeln,
Prifixe und Suffixe stammen hdufig aus dem Griechischen oder Lateinischen und weichen oft
stark vom Ttblichen Sprachgebrauch ab. (Aapc, 2025) Eine Ontologie ist eine formale
Darstellung einer Vielzahl heterogener Konzepte. Klinische Ontologien gehen jedoch iiber die
bloBe Abbildung klassifizierter Terminologien hinaus, indem sie auch Klassifikationen und
Nomenklaturen einschlielen. Sie bieten nicht nur ein kontrolliertes Vokabular, sondern
etablieren auch Beziehungen zwischen den Konzepten, die es Computersystemen ermoglichen,
Schlussfolgerungen zu ziehen. Dadurch konnen die verschiedenen Akteure im

Gesundheitssektor komplexe Anfragen effizient beantworten. (National Library of, 2025b)

2.1.1 ICD-10 und ICD-11 — Klassifikation von Krankheiten

Die Internationale statistische Klassifikation der Krankheiten wund verwandter
Gesundheitsprobleme (ICD) ist ein Referenzstandard fiir die Erfassung von Krankheiten und

Gesundheitszustidnden. Sie dient als Grundlage fiir die Identifizierung und den internationalen
4



Vergleich von Gesundheitstrends und Gesundheitsstatistiken (Otero Varela et al., 2021). Bei
jedem Kontakt mit dem Gesundheitssystem werden die gesundheitsspezifischen Informationen
der/des Patient*in in der administrativen Gesundheitsdatenbank mit Hilfe der ICD kodiert.
Diese Daten konnen wiederum fiir Krankheitsiiberwachung, Forschung, Entscheidungsfindung,
Ressourcenallokation, Qualitdt und Sicherheit verwendet werden (Cadarette and Wong, 2015).
Fiir die Forschung bieten die ICD-Codes die Moglichkeit, MLAs spezifisch fiir bestimmte
Krankheiten und auch Bereiche zu bilden.

Die zehnte Version der ICD (ICD-10) ist die weltweit am hdufigsten verwendete Klassifikation,
deren exakte Ausgestaltungvon Land zu Land unterschiedlich ist und fiir die klinische
Modifikationen vorgenommen wurden, um den ldnderspezifischen Bediirfnissen gerecht zu
werden (z. B. Australien ICD-10-AM, USA ICD-10-CM, Deutschland ICD-10-GM, Kanada
ICD-10-CA, Thailand ICD-10-TM, Korea ICD-10-CM). Auch nach den Versuchen der WHO,
die linderspezifischen Anderungen der ICD-10 zu regeln, sind gravierende Unterschiede
zwischen den Versionen aufgetreten. Strukturelle Unterschiede zeigen sich unter anderem in
einer groBBeren Anzahl von Kodes im Vergleich zur urspriinglichen Version der WHO. Ein
weiterer Unterschied zwischen den internationalen ICD-10 Modifikationen ist die Definition
der "main condition" (Hauptkrankheit). In der zweiten Revision der WHO wird die
"Hauptkrankheit" als eine Erkrankung beschrieben, die am Ende der Behandlungsepisode
diagnostiziert wird und die in erster Linie fiir die Behandlung oder Untersuchung der/des
Patient*in verantwortlich ist. Kanada und Thailand folgen der WHO-Definition. Deutschland,
die USA und Australien verwenden stattdessen den Begriff "Hauptdiagnose" und definieren ihn
als die Krankheit, die nach der Untersuchung als Hauptursache fiir den Krankenhausaufenthalt
festgestellt wurde (Jetté et al., 2010).

Im Jahr 2022 wurde die elfte Version der ICD von der WHO veroffentlicht. Es wird erwartet,
dass alle Mitgliedsstaaten der WHO die aktuelle Version der ICD fiir die Meldung von Todes-
und Krankheitsfallen verwenden (World Health, 1967).

ICD-11 gewihrleistet dabei die Interoperabilitidt von Einzeldaten und Wiederverwendbarkeit
gespeicherter Daten fiir Anwendungen auBlerhalb der Gesundheitsstatistik. Es umfasst
beispielsweise die Entscheidungshilfe, die Ressourcenzuteilung, die Kostenerstattung und
Leitlinien. Im Vergleich zur zehnten Version der ICD ergeben sich folgende wesentliche

Anderungen, die in der folgenden Tabelle aufgefiihrt sind:



Eigenschaften ICD-10 ICD-11

Kapitelnummerierung in romischen Kapitelnummerierung in
Ziffern Arabisch

Dreistellige Kategorien, die weiter in ~ Stammcode (Kategorie) besteht
bis zu 10 vierstellige Unterkategorien aus vier Zeichen mit zwei
unterteilt werden konnen Ebenen von Unterkategorien

Alphanumerischer Code mit

Kodierschema einem Buchstaben an zweiter
Alphanumerischer Code mit einem Stelle und einer Zahl an der
Buchstaben an erster Stelle und einer  dritten Zeichenposition,
Zahl an den folgenden Positionen, beginnend mit einer
wobei der vierte Zeichen einem erzwungenen Zahl, um
Dezimalpunkt folgt unerwiinschte Worter zu

verhindern. Erweiterungscodes
beginnen mit 'X'

Der erste Zeichen des Codes ist ein
Buchstabe, der nicht mit der
Kapitelnummer in Beziehung steht

Kodierstruktur Restkategorie durch
Restk i h . k ich
estkategorie durch .8 gekennzeichnet, Endbuchstabe "Y' fiir

nicht ndher bezeichnete Kategorie .. o
g 'anderweitig spezifiziert' und 'Z'

durch .9 fiir 'nicht ndher bezeichnet'

Der erste Zeichen des Codes
bezieht sich auf das Kapitel

Bereich von Ausdriicken fiir kausale =~ Bevorzugter Begriff 'bedingt
Beziehungen im Codetitel durch' fiir kausale Beziehungen

Bevorzugter Begriff 'assoziert
mit' fiir das gleichzeitige
Auftreten von Bedingungen im
Codetitel

Terminologie |Bereich von Ausdriicken fiir das
gleichzeitige Auftreten von
Bedingungen im Codetitel

TABELLE 1: UNTERSCHIEDE ZWISCHEN ICD-10 UND ICD-11

Weitere allgemeine Unterschiede zeigen sich in der Beschreibung der Kategorien. Alle
Kategorien der ICD-11 haben eine kurze und eine lange Beschreibung. Die Kurzbeschreibung
erklart in maximal 100 Wortern die Bedeutung der Kategorie und erscheint auch in der
gedruckten Form der ICD-11. Die lange Beschreibung hingegen hat keine Léngenbeschrankung
und enthiilt detaillierte Informationen, die wiederum Auskunft iiber Anatomie, Atiologie und

andere Aspekte geben (World Health, 2022).

2.1.2 International Classification of Health Interventions (ICHI)

Die Internationale Klassifikation fiir Prozeduren (ICHI) ist ein umfassendes System zur
systematischen Kategorisierung von medizinischen Verfahrenscodes, das von der
Weltgesundheitsorganisation (WHO) konzipiert und seit 2012 entwickelt wird. Diese Initiative

entstand als Antwort auf die Notwendigkeit eines aktualisierten und standardisierten Systems,
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um die Klassifizierung von diagnostischen, medizinischen und chirurgischen Eingriffen zu
verbessern. Frithere Bemiihungen, wie die Internationale Klassifikation fiir Verfahren in der
Medizin (ICPM), die seit 1978 in Gebrauch war, konnten nicht mehr den modernen
Anforderungen gerecht werden und wurden daher eingestellt. (World Health, 2025)
Die Entwicklung der ICHI als Ersatz fiir die veraltete ICPM markierte einen bedeutenden
Schritt in der internationalen Gesundheitsklassifikation. Infolgedessen begannen Linder, die
auf individuellen Systemen wie der OPS-301 basierten, der eine Weiterentwicklung der
niederldndischen Erweiterung (ICPM-DE) der WHO darstellt. (Federal Institute for and
Medical, 2025) Dies verdeutlichte die Notwendigkeit eines einheitlichen und aktuellen
Standards auf globaler Ebene.
Die ICHI zielt darauf ab, eine umfassende und einheitliche Grundlage fiir die Codierung von
medizinischen Verfahren bereitzustellen, die es Gesundheitssystemen auf der ganzen Welt
ermOglicht, einheitliche und vergleichbare Daten zu erfassen und zu analysieren. Ihre
fortlaufende Entwicklung spiegelt das Engagement der WHO wider, die Qualitit und Effizienz
der Gesundheitsversorgung weltweit zu verbessern und den Bediirfnissen einer sich
wandelnden medizinischen Landschaft gerecht zu werden.
Die [Internationale Klassifikation fiir Gesundheitseingriffe (ICHI) ist eine statistische
Klassifikation, die eine breite Palette von Interventionen in sdmtlichen Bereichen der
Gesundheitssysteme abdeckt und damit im Einklang mit den beiden anderen WHO-FIC-
Referenzklassifikationen, ICD und ICF, steht. Zusitzlich zu Verfahrenscodes fiir diagnostische,
medizinische und chirurgische Eingriffe umfasst die ICHI auch Interventionen im Bereich der
Psychiatrie, der primdren Gesundheitsversorgung, der Gesundheitsforderung, der
Funktionsunterstiitzung, der Rehabilitation und der Prédvention. Sie bietet somit eine
umfassende Darstellung der Manahmen im Gesundheitswesen. Die in der ICHI enthaltenen
Interventionen werden als Stammcodes bezeichnet und umfassen eine Vielzahl von
Malnahmen, die anhand von drei Achsen beschrieben werden:

e Target: Die Entitét, an der die Action ausgefiihrt wird.

e Action: Die Tat, die vom Akteur an der zuvor genannten Entitét ausgefiihrt wird.

e Means: Die Verfahren und Methoden, mit denen die Action ausgefiihrt wird.
Jede Achse besteht dabei aus einer kodierten Liste von beschriebenen Kategorien. Ein ICHI-
Stammcode setzt sich aus einem Titel und einem eindeutigen siebenstelligen Code zusammen,
der die Achsenkategorien fiir die jeweilige Intervention angibt. Zum Beispiel steht der Code

"HBA.AD.AF" fiir "Percutaneous transluminal left ventricular biopsy", wobei "HBA" fiir den



linken kardialen Ventrikel, "AD" fiir eine Biopsie und "AF" fiir einen perkutanen
transluminalen Zugang stehen.

Bei Bedarf konnen Erweiterungscodes verwendet werden, um zusétzliche Informationen tiber
eine Intervention hinzuzufiigen. Diese beinhalten Codes fiir therapeutische und unterstiitzende
Produkte sowie Informationen zur Dosierung Lateralitdt und detaillierten Beschreibung der
Anatomie. Zuséitzlich konnen Codes von anderen Klassifikationen wie LOINC (International
Standard Industrial Classification and the Central Product Classification) als Erweiterungscode

genutzt werden. (World Health, 2022)

2.1.3 MeSH — Thesaurus fiir medizinische Fachbegriffe

Die Medical Subject Headings (MeSH) sind ein polyhierarchischer, konzeptbasierter Thesaurus,
der von der National Library of Medicine (NLM) herausgegeben und gepflegt wird. Er dient
zur systematischen Erfassung und internationalen Klassifikation von medizinischen Inhalten.
MeSH soll dabei folgende Aktivititen unterstiitzen (Ivanovi¢ and Budimac, 2014):
e Artikel aus den fithrenden biomedizinischen Zeitschriften werden indiziert und in den
Datenbanken MEDLINE/PubMed, NLM Catalog und weiteren NLM-Datenbanken
verfiigbar gemacht.

e Erstellung einer Datenbank, die als Katalog fur die von der Bibliothek erworbenen

Biicher, Dokumente und audiovisuellen Medien fungiert.
Im Jahr 2024 umfasst die Medical Subject Headings (MeSH) insgesamt 30.764
Hauptiiberschriften, wovon 311 als neu hinzugefiigt gelten. Ebenso verzeichnet man 322.838
Supplementary Concept Records (SCRs), auch als SCRs bekannt, von denen 367 als neu
registriert wurden. Die jiingsten Erweiterungen des MeSH-Thesaurus sind in verschiedenste
Zweige unterteilt, wobei eine signifikante Anzahl in den Bereich der Chemikalien und Drogen
fallt. (National Library of, 2024)
Die MeSH-Deskriptoren sind in 16 Hauptkategorien unterteilt:
Anatomische Begriffe (Kategorie A)

ISR

Organismen (Kategorie B)

Krankheiten (Kategorie C)

o o

Arzneimittel und Chemikalien (Kategorie D)
Analytische, diagnostische und therapeutische Techniken und Gerite (Kategorie E)
Psychiatrie und Psychologie (Kategorie F)

Phinomene und Vorginge (Kategorie G)

= @ oo

Disziplinen und Berufe (Kategorie H)



1. Anthropologie, Piddagogik, Soziologie und soziale Phanomene (Kategorie I)

j.  Technik, Industrie und Landwirtschaft (Kategorie J)

k. Geisteswissenschaften (Kategorie K)

. Informationswissenschaft (Kategorie L)

m. Benannte Gruppen (Kategorie M)

n. Gesundheitsfiirsorge (Kategorie N)

1. Publikationsmerkmale (Kategorie V)

0. Geographisches (Kategorie Z)
Innerhalb dieser Hauptkategorien sind die Deskriptoren hierarchisch von der allgemeinsten bis
zur spezifischsten Ebene organisiert. Aufgrund der verzweigten Struktur dieser Hierarchien
werden sie gelegentlich als "Biume" bezeichnet. Jeder MeSH-Deskriptor erscheint mindestens
an einer Stelle in den Bdumen und kann an so vielen weiteren Stellen erscheinen, wie es
sachdienlich ist. Bei der Verwendung von MeSH ist es ratsam, den spezifischsten MeSH-

Deskriptor zu finden, der dem jeweiligen Konzept entspricht. (National Library of, 2025a)

2.1.4 SNOMED-CT - Struktur, nationale Umsetzung und Anwendungsgebiete

SNOMED-CT ist die Abkiirzung fiir Systematized Nomenclature of Medicine - Clinical Terms.
SNOMED CT stellt gegenwirtig die umfangreichste Gesundheitsterminologie weltweit dar,
bestehend aus iiber 350.000 eindeutig identifizierten und logisch definierten Begriffen, die
hierarchisch strukturiert sind. Aufgrund ihrer umfassenden Abdeckung nimmt sie eine
entscheidende Position bei der Gestaltung einer Plattform ein, die eine prizise Interaktion mit
klinischen Daten sowie deren Analyse ermdglicht. Die Verwaltung und Verbreitung dieser
Terminologie liegt in der Verantwortung von SNOMED International (ehemals IHTSDO), einer
gemeinniitzigen internationalen Organisation, die im Besitz ihrer Mitglieder ist und sich
engagiert fiir die Férderung und Entwicklung im Gesundheitsbereich einsetzt. Osterreich ist seit
dem Jahr 2018 ein Mitglied von SNOMED International. In diesem Zusammenhang stellt das
Management von Terminologien, darunter die Entwicklung, Verwaltung, Pflege und
Veroffentlichung, eine essenzielle Grundvoraussetzung fiir die Errichtung und den Betrieb von
elektronischen Gesundheitsakten wie beispielsweise ELGA dar.

SNOMED-CT ist eine Klassenhierarchie von Konzepten, die verschiedene hochrangige
Kategorien umfasst, darunter klinischer Befund/Stérung, Verfahren/Interventionen,
beobachtbare Entitdten, Korperstruktur, Organismus, Substanz, pharmazeutisches/biologisches
Produkt, Probe, spezielles Konzept, physisches Objekt, physische Kraft, Ereignis, Umwelt-

/geografischer Ort, sozialer Kontext und Stadien/Skalen. Diese Kategorien dienen dazu,



medizinische und gesundheitsbezogene Begriffe zu organisieren und zu strukturieren, um eine
einheitliche und umfassende Beschreibung von medizinischen Informationen zu erméglichen.
In Osterreich kann SNOMED CT innerhalb der nationalen Infrastruktur uneingeschriinkt
genutzt werden, wodurch ein semantischer Austausch relevanter Informationen zwischen den
Gesundheitsanbietern ermdglicht wird. Dabei fungiert das National Release-Center (NCR) als
Vermittler und erste Anlaufstelle fiir Anfragen von Benutzer*innen und anderen
Mitgliedsléindern. Die Einfiihrung von SNOMED CT in Osterreich hat die Interoperabilitit der
Gesundheitsdaten erweitert.
Die Hauptaufgaben des National Release Center (NRC) umfassen den Kontaktpunkt,
Lizenzmanagement, Change Request Management und National Extensions.
Der Kontaktpunkt stellt die erste Anlaufstelle bei Fragen jeglicher Art zu SNOMED-CT dar.
Die Nutzung von SNOMED CT in Osterreich erfordert entweder eine Affiliate-Lizenz oder eine
Sublizenz, die iiber den Member Licensing and Distribution Service (MLDS) beantragt werden
kann. Affiliate-Lizenzen gestatten die direkte Weitergabe von Sublizenzen an
Endbenutzer*innen unter Einhaltung der Bedingungen des Affiliate License Agreements.
SNOMED International (ehemals IHTSDO) bietet das ,,Content Request Service (CRS)* fiir
Change-Request-Antrige an. Fehlende oder inkorrekte Konzepte, Beschreibungen oder
Beziehungen sollten an das National Release-Center (NRC) gerichtet werden. Genehmigte
Anderungen werden nach einer Priifung durch die ELGA GmbH und SNOMED International
in zukiinftige internationale Verdffentlichungen integriert.
Falls Konzepte, die linderspezifisch sind, fiir die internationale Version nicht geeignet sind,
besteht die Option, diese in einer sogenannten ,National Extension* zu integrieren. Die
Erstellung solcher Erweiterungen obliegt dem entsprechenden NRC und erfolgt bei Bedarf iiber
das Member Licensing and Distribution Service (MLDS). Diese Konzepte, die ihren Ursprung
in den National Extensions haben, werden mit einem spezifischen nationalen "SNOMED-CT
Identifier" versehen, der es ermdglicht, sie den verschiedenen Landern zuzuordnen.
Im Rahmen der Mitgliedschaft bei SNOMED International iibernehmen die Mitgliedsldnder in
der Regel bestimmte Aufgaben, die zur effektiven Nutzung und Verwaltung von SNOMED-CT
beitragen. Dazu zdhlen insbesondere:
e FEinrichten einer zentralen Anlaufstelle innerhalb eines Mitgliedslandes fiir SNOMED-
CT-Anwender. Diese bietet Unterstiitzung in Bezug auf Implementierung und Nutzung,
sammelt Feedback, bearbeitet Change Requests und fungiert als Vermittler zwischen

Affiliates und der SNOMED-CT Community.
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e Diese fungiert als Hauptansprechpartner fiir SNOMED International beziiglich des
Terminologiemanagements und fordert die Beteiligung von Experten sowie die
Kommunikation mit Affiliates und Fachleuten.

e Entwicklung von Mechanismen, um den Benutzer*innen die Distribution und
Lizenzierung von SNOMED-CT zu erleichtern, einschlie8lich der Verwaltung der
jéhrlichen Lizenzberichte.

e Gewihrleistung der Einhaltung der SNOMED International Standards fiir simtliche
Terminologieprodukte.

In elektronischen Gesundheitsakten findet SNOMED-CT Anwendung zur Eingabe,
Autbewahrung und Anzeige/Abruf von Daten, zur Datenanalyse sowie zur Kommunikation
zwischen Fachpersonal. Als Terminologieservice fiir die Suche nach Begriffen, die Erstellung
von Abfragen und Ableitungen sowie deren Integration in Anwendungen. Zur Aggregation,
Analyse und Forschung von Daten, zur Erstellung von Statistiken sowie zur Entwicklung von
Richtlinien.

Vergleichsweise gebrauchen folgende Lander SNOMED-CT grofflachig:

e Neuseeland nutzt SNOMED-CT in Ambulanzdiensten im ganzen Land zur mobilen
elektronischen Erfassung von auf SNOMED-basierten klinischen Eindriicken,
Beobachtungen und Interventionen mittels Tablets. (International, 2025c¢)

e Australien verwendet SNOMED-CT als National Clinical Terminology zur Kodierung
von in Australien gebrduchlichen Medikamenten mit Integrierung der Australian
Medicines Terminology in SNOMED-CT-AU. (International, 2025a)

e In Singapur wurde eine Big Data-Softwareplattform erfolgreich implementiert und ist
nun in Betrieb. Diese Plattform ermoglicht das Durchsuchen von Gesundheitsdaten, die
Gruppierung von Patient*innen mit dhnlichen Charakteristika in Kohorten und die
Identifizierung von Trends sowie Korrelationen. SNOMED CT wird hier verwendet,
um klinische Informationen zu speichern und abzurufen, Abfragen durchzufiihren und
aufgrund seiner Mappings zu bestehenden Terminologien und Klassifikationen (wie
ICD-10, ICD-10-CM, ICD-O, ICD-9 und ICD-9-CM) eine umfassende Analyse zu
ermOglichen. (International, 2025b)

2.1.5 FMA- Ontologie der menschlichen Anatomie

Die Ontologie Foundational Model of Anatomy (FMA) fungiert als etablierte und umfassende
Wissensresource im Bereich der biomedizinischen Informatik. Sie bietet Klassen, Typen und

deren Beziehungen an, die entscheidend sind, um die phinotypische Struktur des menschlichen
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Korpers symbolisch darzustellen. Diese Darstellung ist sowohl fiir Menschen als auch fiir
maschinelle Systeme zugénglich, navigierbar, analysierbar und interpretierbar. Die FMA ist
eine Dominenontologie, die das explizite deklarative Wissen iiber die menschliche Anatomie
in einem kohdrenten Gesamtbild préasentiert. Ihr ontologischer Rahmen kann auf andere Spezies
angewendet und erweitert werden.

Die Ontologie des Grundmodells der Anatomie ist eine umfangreiche Wissensquelle mit {iber
75.000 Klassen und 120.000 Begriffen sowie 2,1 Millionen Beziehungsinstanzen. Sie bietet ein
duBerst kohdrentes und symbolisches Modell mit einer Vielzahl von Beziehungstypen. Die
Anatomie-Taxonomie (AT) ist die umfassendste Komponente und umfasst dominierende
Klassen wie die Anatomische Struktur, die eine breite Palette biologischer Entititen abdeckt.
Makroskopische anatomische Strukturen werden ausfiihrlich behandelt, wobei biologische
Molekiile nur zur Veranschaulichung des strukturellen Kontinuums verwendet werden. Das Ziel
des Foundational Model Explorers/Conducted Tours ist es, ein tiefes Verstindnis fiir die
verschiedenen Klassen zu vermitteln und sie in einer kontinuierlichen Taxonomie
zusammenzufassen. Die FMA definiert Korpersubstanzen, Riaume und andere relevante
Konzepte in Bezug auf ihre Beziehung zu anatomischen Strukturen. Durch die Klassifizierung
und Definition von Klassen oder Typen anatomischer Einheiten, die in traditionellen Quellen
nicht explizit behandelt werden, ergénzt die FMA die medizinische Forschung. Es besteht eine
zunehmende Ubereinstimmung zwischen der FMA und traditionellen Quellen, was die
Kompetenz und Autoritit der FMA in der Anatomie unterstreicht. Die FMA enthélt im
Wesentlichen alle Begriffe der Terminologia Anatomica und zeigt deren Ableitung aus dieser
Quelle auf.

Im Gegensatz zu herkommlichen Quellen wie Atlanten, Lehrblichern, Worterbiichern, Thesauri
oder Begriffslisten, bietet das FMA eine umfassendere und prizisere Darstellung. Wéhrend
Atlanten und Lehrbiicher sich an eine bestimmte Benutzer*innengruppe richten, ist das FMA
fiir alle zugénglich und bietet eine Moglichkeit anatomische Informationen zu erfassen. So
bietet diese umfassenden Informationen fiir Krankenpflegeschiiler, Medizinstudenten,
Chirurgen und Radiologen gleichermallen. Das FMA stellt anatomische Informationen auf eine
einzigartige Weise dar, indem er nicht nur beschriftete Bilder verwendet, sondern auch nicht-
grafische Symbole wie Begriffe und numerische Identifikatoren einsetzt. In Kombination mit
volumetrischen Datensdtzen wie dem Visible Human oder Bildern aus Atlanten der
makroskopischen und mikroskopischen Anatomie kdnnen so noch detailliertere Informationen
vermittelt werden. Anatomie-Lehrbiicher konzentrieren sich neben den anatomischen

Informationen zusétzlich auf nicht-anatomische Informationen wie physiologische Funktionen,
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pathologische Lisionen oder klinische Fille. Die FMA modelliert die strukturelle Organisation
des Korpers in einem bewusst strukturellen Kontext und konzentriert sich dabei auf die
strukturellen Aspekte. In Anwendungen, die fiir spezifische Benutzer*innengruppen entwickelt
wurden, wie beispielsweise Medizinstudenten, konnen nicht-anatomische Informationen mit
dem anatomischen Inhalt der FMA verkniipft werden. Im Vergleich zu Worterbiichern, die
begriffsorientiert sind, ist das FMA klassen- oder typorientiert und ordnet seine Klassen in einer
Vererbungshierarchie oder Taxonomie in einem streng strukturellen Kontext an. Die Klassen
oder Typen dieser Taxonomie werden auf der Grundlage der Struktureigenschaften festgelegt,
die die Mitglieder einer Klasse gemeinsam haben.

Im Gegensatz dazu ordnen Thesauri ihren Inhalt nach der Bedeutung ihrer Begriffe an. Diese
sind zwar nicht explizit definiert, aber jede/jeder Benutzer*in kann sie auf der Grundlage der
wahrgenommenen Ahnlichkeiten und Unterschiede zwischen den Begriffen ableiten. Die FMA
definiert stattdessen die Klassen ihrer Taxonomie explizit und verkniipft alle diese Klassen iiber
eine Vererbungshierarchie mit einer gemeinsamen Wurzel.

Die Ontologie des FMA umfasst vier miteinander verbundene Komponenten:

1. Anatomische Taxonomie (At): Klassifiziert anatomische Einheiten basierend auf
gemeinsamen Merkmalen (Genus) und Unterscheidungsmerkmalen (Differentia).
Friiher als Anatomie-Ontologie (Ao) bekannt.

2. Anatomische strukturelle Abstraktion (ASA): Spezifiziert Teil-Ganzes- und rdumliche
Beziehungen zwischen den in At dargestellten Entitédten.

3. Anatomische Transformationsabstraktion (ATA): Beschreibt morphologische
Transformationen von Entitidten in At wihrend der prinatalen Entwicklung und des
postnatalen Lebenszyklus.

4. Metawissen (Mk): Definiert die Prinzipien, Regeln und Definitionen, die die
Darstellung von Klassen und Beziehungen in den anderen drei Komponenten der FMA

leiten.

2.1.6 UMLS — Integration medizinischer Terminologien

Das UMLS steht fiir Unified Medical Language System. Dieses ist eine umfassende
Zusammenstellung von Dateien und Software, wobei Letztere speziell entwickelte Tools und
Schnittstellen umfasst, die der Integration und Verkniipfung medizinischer Terminologien
dienen. Durch eine Zuordnungsstruktur zwischen diesen Vokabularen wird eine Ubersetzung
zwischen den unterschiedlichen Terminologiesystemen ermoglicht. In einem erweiterten

Kontext kann das UMLS daher als eine umfassende Thesaurus- und Ontologie-Sammlung
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biomedizinischer Konzepte angesehen werden. Des Weiteren bietet das UMLS eine Fiille an
Vokabular, Daten und Relationen, die die Durchfiihrung von Prozessen und die Fortschritte im
Bereich der Natural Language Processing (NLP) unterstiitzen.

Die Statistik der UMLS-Publikation 2023 AB enthélt eine Vielzahl von Metadaten. Die Version
2023AB liegt im RRF-Format vor und enthélt 3.361.615 Konzepte. Diese Konzepte werden
durch 15.888.629 Atom Unique Identifiers (AUIs) représentiert, wobei 13.147.630 String
Unique Identifiers (SUIs) und 11.972.841 Lexical (term) Unique Identifiers (LUIs)
unterschieden werden konnen. Insgesamt tragen 166 Quellenfamilien aus 185 Quellen zur
Benennung der Konzepte bei, die in 27 verschiedenen Sprachen vertreten sind.

Die Auszéhlung der Namen nach Sprachen zeigt, dass Englisch den groften Anteil ausmacht,
gefolgt von Spanisch, Portugiesisch, Franzosisch und Japanisch. Der Source Restriction Level
(SRL) zeigt, dass die meisten Konzepte keiner Beschrdnkung unterliegen. Die meisten
Konzepte sind nicht unterdriickbar, gefolgt von teilweise unterdriickbaren Konzepten. Die
Verteilung der Quellen nach Sprachen zeigt, dass Englisch die dominierende Sprache ist,
gefolgt von Spanisch, Deutsch, Franzosisch und Niederldndisch. Andere Sprachen haben einen
geringeren Anteil. Dies ist insofern bedeutsam, als die Sprache eine wesentliche Rolle beim
Annotierungsprozess spielt — insbesondere in Bezug auf sogenannte Low-resource languages,
bei denen aufgrund begrenzter terminologischer Ressourcen und Vokabularabdeckungen
zusitzliche Herausforderungen fiir die semantische Erfassung und automatisierte Verarbeitung
bestehen (National Library of, 2025d)

Das UMLS besteht aus drei verschiedenen Wissensquellen: Metathesaurus, Semantisches
Netzwerk und SPECIALIST Lexikon. Die grofite Komponente ist dabei der Metathesaurus.
Dieser umfasst dabei 187 Eintrige, ausgewéhlte Beispiele fiir die integrierten kontrollierten
Vokabel sind: SNOMED-CT, ICD, MeSH, LOINC, HPO, Gene Ontology. (National Library of,
2025¢)

Der Metathesaurus ist ein umfassender biomedizinischer Thesaurus, der Konzepte oder
Semantiken systematisch organisiert und synonyme Bezeichnungen fiir identische Konzepte
miteinander verkniipft. Dies wird erreicht, indem jedem Konzept spezifische Attribute
zugewiesen werden, die nicht nur seine Bedeutung definieren, sondern auch die Verkniipfung
mit verschiedenen Quellvokabularen ermoglichen. Auf diese Weise konnen zahlreiche
Beziehungen zwischen Konzepten dargestellt werden, darunter hierarchische Beziehungen wie
"isa" fiir Unterklassen und "is part of" fiir Untereinheiten sowie assoziative Beziehungen wie

"is caused by" oder "in the literature often occurs close to". (National Library of, 2009a)
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Das semantische Netzwerk ist ein Verzeichnis, das eine Vielzahl weitreichender
Themenkategorien oder semantischer Typen sowie eine Reihe niitzlicher und bedeutender
Beziehungen oder semantischer Verkniipfungen zwischen diesen Typen umfasst. Die
semantischen Typen bieten eine konsistente Kategorisierung aller Konzepte, die im UMLS-
Metathesaurus vertreten sind. Insgesamt umfasst das Netzwerk 127 semantische Typen und 54
Beziehungen. Die semantischen Typen sind die Knoten im Netzwerk und die Beziehungen
zwischen ihnen sind die Links/Verbindungen. Ein Metathesaurus enthilt hauptséchlich Typen
wie Organismen, anatomische Strukturen, biologische Funktionen, Chemikalien, Ereignisse,
physische Objekte und Konzepte oder Ideen. Die Hierarchie der Typen wird durch die 'isa'-
Verkniipfung festgelegt, welche die priméare und wichtigste Verbindung im Netz darstellt. Diese
dienen der Entscheidung iiber den spezifischsten semantischen Typ zur Zuordnung zu einem
Metathesaurus-Konzept. Die Informationen iiber einen semantischen Typ umfassen eine
Bezeichnung, Definition, Beispiele, hierarchische Informationen iiber den/die zugehdrigen
semantischen Typ(en) und assoziative Beziehungen. Assoziative Beziehungen innerhalb des
Netzwerkes sind schwach. Sie erfassen lediglich die Tatsache, dass eine Instanz des ersten Typs
mit einer Instanz des zweiten Typs verbunden sein kann. (National Library of, 2009b)

Das SPECIALIST Lexikon ist ein allgemeines Lexikon, das viele biomedizinische Begriffe
enthélt. Es wurde entwickelt, um ausreichend lexikalische Informationen fiir das SPECIALIST
NLP bereitzustellen. Es umfasst daher sowohl hdaufig vorkommende englische Worter als auch
biomedizinisches Vokabular. Jeder Eintrag enthidlt syntaktische, morphologische und
orthografische Informationen.

Worter reflektieren oft mehrere Formen, die als Instanzen desselben Wortes gelten wiirden.
Damit dieser hohe Grad an Variabilitit bei Wortern und Begriffen der natiirlichen Sprache
beriicksichtigt werden, wurden die "Lexical Tools" entwickelt. Eine Reihe von Programmen,
hauptsédchlich Java-Programme, nutzen das Lexikon, um die Variationen in biomedizinischen
Texten durch die Zuordnung von Wortern zu ihren Wortarten zu verarbeiten, was bei der Suche
im Internet oder in einer elektronischen Patient*innenakte hilfreich sein kann. Fiir jede
Schreibweise oder Schreibvariante in einer bestimmten Wortart enthdlt das Lexikon einen
Eintrag, wodurch eine Reihe von lexikalischen Eintridgen entsteht. "Mehrwortbegriffe", die sich
aus anderen/mehreren Wortern zusammensetzen, kdnnen lexikalische Eintrige sein, wenn der
"mulit-term" Begriff in allgemein englischen andernfalls in medizinischen Worterbiichern oder

in medizinischen Thesauri wie MeSH als Eintrag vorhanden ist.
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Die Datenelemente des Lexikons bilden das Riickgrat des relationalen Formats, das zur

strukturierten Darstellung von lexikalischen Eintrdgen dient. Folgende Liste beschreibt die

Zusammenhinge der verschiedenen Elemente:

Die String-Eigenschaften repréisentieren das Feld, das die verschiedenen Formen eines
lexikalischen Eintrags enthdlt. Dies umfasst sowohl die Flexionsformen als auch die
Zitierformen, wobei Grof3- und Kleinschreibung sowie Interpunktion und Leerzeichen
beachtet werden. Das Feld AGR (Agreement/Inflection Code) codiert Informationen zur
Ubereinstimmung und Flexion, einschlieBlich Person und Numerus fiir Substantive,
Verben, Pronomen und Determinanten.

Das Feld EUI (Unique Identifier Number for Lexical Entries) spielt eine zentrale Rolle

bei den Eintragseigenschaften. Es stellt einen eindeutigen Identifikator fUr einen
lexikalischen Eintrag bereit und verfolgt auch dessen Varianten Uber verschiedene

Wortarten hinweg. Die Felder CIT (Citation Form) und BAS (Base Form) spezifizieren
die Zitierform und die Grundform eines Eintrags. Die Zitierform fungiert als Singular
fiir Substantive, Infinitiv fiir Verben und Positiv fiir Adjektive und Adverbien. Das Feld
SCA gibt die Wortart oder syntaktische Kategorie des Eintrags an, wihrend das Feld
TYP die Flexionsmuster fiir verschiedene Wortarten definiert.

Die Eintragsbeziehungen werden durch das Feld ABR (Acronym or Abbreviation) und
SPV (Spelling Variant) reprisentiert, wobei erstere angibt, ob ein Begriff ein Akronym
oder eine Abkiirzung ist, und letztere die Zitierform einer bestimmten
Rechtschreibvariante enthilt.

Die Datenbeschreibung beinhaltet verschiedene Elemente wie WRD (Word), das
Zeichenketten in "Worter" indiziert, sowie DES (Description), welches eine kurze

Definition fir Dateien oder Felder bereitstellt. FMT (Format) listet die geordneten

Felder in einer Datei auf, wihrend RWS (Number of Rows) die Anzahl der Zeilen angibt.
FIL (File Name(s)) verweist auf die Datei(en), die die relationalen Tabellen enthalten,
wihrend BTS (Size in Bytes) die GroBe einer Datei in Bytes darstellt. Die Anzahl der
Spalten wird durch CLS (Number of Columns) angegeben, wihrend COL (Three Letter
Field Name) eine Kurzbezeichnung fiir ein Feld bereitstellt. Schlielich bietet REF
(Cross Reference to Document) einen Querverweis auf einen Abschnitt des Dokuments

fir zusitzliche Informationen.
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Die relationalen Tabellen des Lexikons bieten einen systematischen Rahmen fiir die
Organisation lexikalischer Daten. Sie umfassen zehn verschiedene Relationen oder Tabellen
umfasst, die jeweils in einer eigenen Datei untergebracht sind.

Die Daten werden fiir jeden lexikalischen Eintrag in zehn separate Relationen oder Tabellen
strukturiert, um die Organisation und den Abruf zu erleichtern. Dieses Design erlaubt die
Duplizierung von Daten {iber verschiedene Relationen hinweg und gibt Entwicklern die
Flexibilitdt, den angemessenen Grad and Redundanz fiir ihre Anwendungen zu bestimmen. Das
relationale Format spiegelt die Struktur des relationalen ASCII-Formats des Metathesaurus
wider. Jede Tabelle besteht aus einer festen Anzahl von Spalten, wobei die Anzahl der Zeilen
durch den Inhalt einer bestimmten Lexikonversion bestimmt wird. Die Spalten reprisentieren
einzelne Datenelemente oder logische Strukturelemente. Léngere Elemente mit variabler Lange
stehen in der Regel rechts von kiirzeren oder Elementen mit fester Lénge stehen. Die Zeilen
enthalten Werte fiir ein oder mehrere Datenelemente oder logische Subelemente fiir einen
einzelnen Lexikoneintrag oder eine einzelne Zeichenfolge. Diese werden durch vertikale
Balken getrennt sind. Optionale Elemente werden durch leere Werte gekennzeichnet. Jede Zeile
schlieft mit einem vertikalen Balken, einem Wagenriicklauf und einem Zeilenvorschub ab.

(National Library of, 2009c¢)

2.1.7 LOINC - Standardisierung medizinischer Labordaten

LOINC steht fiir Logical Observation Identifiers Names and Codes und bezeichnet eine
Datenbank sowie einen universellen Standard zur Identifizierung medizinischer
Laborbeobachtungen. Im Jahr 1999 wurde er von der HL7 Standards Development
Organization als bevorzugter Codesatz fiir Labortestnamen in Transaktionen zwischen
Gesundheitseinrichtungen, Labors, Labortestgerdten und Gesundheitsbehorden festgelegt.
(Loinc, 2025b) Die Datenbank wurde als Antwort auf die Nachfrage nach einer elektronischen
Datenbank fiir die klinische Versorgung und das Management entwickelt und ist 6ffentlich und
kostenlos zugénglich. Seit ithrer Einflihrung wurde die Datenbank kontinuierlich erweitert und
umfasst nun nicht nur die Namen medizinischer Laborcodes, sondern zusétzlich
Pflegediagnosen, Pflegemalnahmen, Ergebnisklassifizierungen und Datensdtze zur
Patient*innenversorgung.

Ziel von LOINC ist die Unterstiitzung des elektronischen Austausches und der Erfassung
klinischer Ergebnisse wie Labortests, klinische Beobachtungen, Ergebnismanagement und
Forschung. Dabei verwendet die Datenbank universelle Codenamen und Identifikatoren fiir die

medizinische Terminologie im Kontext elektronischer Gesundheitsakten.
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Die zwei Hauptteile sind: das Labor-LOINC und klinisches LOINC, wobei das klinische
LOINC einen Teilbereich der Dokumenten-Ontologie beinhaltet und die verschiedenen Arten
von klinischen Berichten und Dokumenten kategorisiert. (Huser, Huser et al.)

Als ein universelles Kodesystem wird es Einrichtungen und Abteilungen in der ganzen Welt
ermdglichen, Ergebnisse aus ihren Bereichen zu empfangen und zu senden, um sie zu
vergleichen und zu konsultieren, und kann zu einer groferen Initiative des offentlichen
Gesundheitswesens zur Verbesserung der klinischen Ergebnisse und der Qualitit der Pflege
beitragen.

LOINC umfasst zwei Hauptbereiche, Labor und Klinik:

e Laboratory umfasst den Bereich von Laboruntersuchungen wie Himatologie, Serologie
und Mikrobiologietests, einschlieBlich  Antibiotika-Empfindlichkeitstests und
Zellzéhlungen.

e Clinical beschreibt dabei verschiedene nicht-laborbezogene Konzepte, darunter EKG,
Herzecho, urologische Bildgebung mittels Ultraschalls und geburtshilflicher Ultraschall,
sowie gastroendoskopische Prozeduren, radiologische Bildgebungen, mit den
jeweiligen Unterbereichen:

o Klinische Dokumente beinhalten Konzepte fiir verschiedene Arten von klinischen
Berichten, beispielsweise Entlassungsberichte oder Vorsorgeuntersuchungsnotizen
fiir Kinder.

o Umfrageinstrumente bezeichnen Konzepte fiir standardisierte Umfragen, wie
beispielsweise den Glasgow Coma Score oder die PHQ-9-Depressionsskala, als
auch CMS.

LOINC umfasst somit sowohl Labor- als auch klinische Beobachtungen und Dokumentationen

und ermoglicht eine standardisierte Kodierung und Kommunikation dieser Informationen.

2.1.8 RxNorm — Arzneimittelinformation in standardisierter Form

RxNorm bezeichnet eine standardisierte Nomenklatur fiir klinische Medikamente, zu denen
sowohl Generika als auch Markenarzneimittel zdhlen. Die Nomenklatur stellt eine wichtige
Komponente im Bereich der Informatik des Gesundheitswesens dar und dient der
Unterstiitzung der semantischen Interoperabilitit zwischen Arzneimittelterminologien und
pharmazeutischen Wissensbanksystemen. Der Zweck von RxNorm ist die Erfassung und
Verarbeitung von Arzneimittelinformationen in Krankenhdusern, Apotheken und anderen
Organisationen. RxNorm bietet die Mdoglichkeit die verschiedenen Bezeichnungen fiir

Arzneimittel zu normalisieren und ihnen eindeutige Bezeichnungen fiir Medikamente und
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Drogen zu geben. Somit ist es das Ziel eine effiziente und eindeutige Kommunikation von
arzneimittelbezogenen Informationen zu ermoglichen.
Umfang von RxNorm beinhaltet die Namen von verschreibungspflichtigen und vielen
rezeptfreien Medikamenten, Generika und Markenmedikamente:
e Klinische Arzneimittel sind pharmazeutische Produkte, die einer/einem Patient*in mit
therapeutischer Absicht verabreicht werden.
e Arzneimittelpackungen enthalten mehrere Arzneimittel oder Medikamente, die in einer
bestimmten Reihenfolge verabreicht werden.
Nicht-therapeutische = Radiopharmaka, = Bulk-Pulver, = Kontrastmittel, = Lebensmittel,
Nahrungsergidnzungsmittel, Medizinprodukte und Homdopathika fallen nicht in den
Geltungsbereich der RxNorm.
Die RxNorm basiert auf anderen Terminologien und wird von diesen abgeleitet. Es reflektiert
und bewahrt die Bedeutungen, Medikamentennamen, Attribute und Beziehungen seiner
Quellen. Folgende Quellen liefern die Namen fiir die Medikamente:
¢ Anatomical Therapeutic Chemical Classification System (ATC)
e Vaccines Administered (CVX)
e DrugBank (DRUGBANK)
e (Gold Standard Drug Database (GS)
e Multum MediScource Lexicon (MMSL)
e Micromedex RED BOOK (MMX)
e Medical Subject Headings (MeSH) - Letztes Erscheinen im Oktober 2023
e CMS Formulary Reference File (MTHCMSFRF)
e FDA Structured Product Labels (MTHSPL)
e FDB MedKnowledge (NDDF)
¢ RxNorm Normalized Names and Codes (RXNORM)
e US Edition of SNOMED CT (SNOMEDCT _US)
e USP Compendial Nomenclature (USP)
e Veterans Health Administration National Drug File (VANDF)
Die Namen basieren auf den Informationen der oben genannten Quellen und folgen einem
einfachen Muster:
e Generische Medikamente bauen sich wie folgt auf: Wirkstoftf | Stirke |
Darreichungsform

e Markenmedikamente: Wirkstoff | Stirke | Darreichungsform [Markenname]
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e Generische Medikamentenpackungen: {# (Wirkstoff | Stirke | Darreichungsform) / #
(Wirkstoff | Stirke | Darreichungsform)} per Packung

e Markenmedikamentenpackungen: {# (Wirkstoff | Stirke | Darreichungsform) / #
(Wirkstoff | Stirke | Darreichungsform)} per Packung [Markenname]

Als Beispiel "Acetaminophen" wird folgendermallen als String angezeigt beziehungsweise
gespeichert: Acetaminophen 500 MG Oral Tablette.

RxNorm verwendet Termtypen, um generische und markenspezifische Medikamentennamen
auf verschiedenen Spezifititsebenen zu kennzeichen. Beispiele dafiir wéren:

e IN - Ingredient: Wirkstoff wie Fluoxetin. Ein Bestandteil, der dem Arzneimittel seine
charakteristischen klinischen Eigenschaften verleiht.

e PIN - Precise Ingredient: Spezifischer Wirkstoff wie Fluoxetinhydrochlorid. PIN ist eine
bestimmte Form des Inhaltsstoffs, die klinisch aktiv oder inaktiv sein kann. Die meisten
prézisen Inhaltsstoffe sind Salze oder isoforme Formen.

e MIN - Multiple Ingredients: Mehrere Wirkstoffe wie Fluoxetin/Olanzapin. Bestehen aus
zwei oder mehr Wirkstoffen, die in einer einzigen Arzneimittelzubereitung vorkommen.

e DF - Dose Form: Darreichungsform beispielsweise "Orale Losung".

e SCDC - Semantic Clinical Drug Component: Wirkstoff + Stdrke wie Fluoxetin 4
MG/ML.

e SCDF - Semantic Clinical Drug Form: Wirkstoff + Darreichungsform wie Fluoxetin
Orale Losung.

e SCD - Semantic Clinical Drug: Wirkstoff + Stirke + Darreichungsform wie Fluoxetin
4 MG/ML Orale Losung.

¢ BN - Band Name: Markenname.

e SBD - Semantic Brand Drug: Wirkstoff + Stirke + Darreichungsform + Markenname
wie Fluoxetin 4 MG/ML Orale Losung [Prozac].

RxNorm verwendet Beziehungen, um Konzepte zu verkniipfen, die denselben Wirkstoff oder
dieselbe Darreichungsform enthalten. Beispiele fiir Beziechungen, den sogenannten Relations
sind:

e Has tradename: Verkniipft generische Namen mit Markennamen.

e Part of: Zeigt an, dass ein Wirkstoff Teil einer Kombination ist.

e Has dose form: Verkniipft eine bestimmte Dosisform mit einem Medikament.

Zusétzlich zu den normalen Namen und Beziehungen umfasst RxNorm Attribute wie NDCs

(National Drug Codes), die in ein standardisiertes Format gebracht werden.
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Diese Struktur ermoglicht es, Medikamenteninformationen konsistent und interoperabel zu
verwalten, wodurch die Genauigkeit und Effizienz in verschiedenen Gesundheitssystemen

verbessert wird. (National Library of, 2025c¢)
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2.2 Grundlagen der natiirlichen Sprachverarbeitung

Natural Language Processing (NLP) spielt eine zunehmend bedeutende Rolle im medizinischen
Alltag — etwa bei der automatisierten Analyse von medizinischen Texten der Extraktion
relevanter Informationen aus elektronischen Gesundheitsakten oder der sprachbasierten
Unterstiitzung klinischer Entscheidungen. Um diese Anwendungen zu ermdglichen, miissen
medizinische Texte strukturiert verarbeitet und semantisch erschlossen werden. Genau hier

setzt NLP an: als Schnittstelle zwischen menschlicher Sprache und computergestiitzter Analyse.

2.2.1 Historischer Hintergrund

Natural Language Processing, NLP, zu Deutsch Natiirliche Sprachverarbeitung, hat seinen
Ursprung in den 1940er Jahren. Alan Turing verdffentlichte bereits 1940 einen Artikel mit dem
Titel "Computing Machinery and Intelligence", in dem er den "Turing-Test" zum Nachweis von
Intelligenz vorschlug - besser bekannt als "Imitation Game" (Stanford University - Eric, 2004).
Die erste 6ffentliche Demonstration der Machbarkeit maschineller Ubersetzung fand 1954 an
der Georgtown University in Zusammenarbeit mit IBM statt. Trotz der Verwendung eines sehr
begrenzten Vokabulars und einer sehr begrenzten Grammatik waren die Ergebnisse fiir die
damalige Zeit erstaunlich und fiihrten zu einer weiteren Forderung von Machine Translation
(MT)-basierten Projekten. Bis in die 1960er Jahre hinein war der Optimismus grof3. Obwohl
weiterhin viele Prognosen von immanenten Durchbriichen die Rede war, wurde 1964 die
ALPAC ins Leben gerufen. Diese hatte 1966 einen Bericht verdffentlicht, dass die Fortschritte
beziiglich MT langsamer voranschreiten als angenommen.

Als Folge dieses Berichts wurden die Forschungsarbeiten in den USA eingestellt, was
wiederum grofle Auswirkungen auf Linder wie Kanada, Frankreich und Deutschland hatte. In
den 1980er Jahren entstanden in einer wachsenden Zahl von Landern zahlreiche MT-Systeme.
Gleichzeitig wurde die Forschung nach fortschrittlicheren Methoden und Techniken fortgesetzt.
Eine weitverbreitete Strategie war dabei die indirekte Ubersetzung, bei der die
Ausgangssprache zunidchst in eine abstrakte, sprachunabhédngige Repridsentation {iiberfiihrt
wurde — also eine strukturierte Bedeutungsdarstellung, die unabhéngig von grammatikalischen
Eigenheiten einzelner Sprachen funktioniert. Dies erfolgte typischerweise durch semantische,
morphologische und syntaktische Analysen. Ein einfacher Satz wie ,,.Der Patient leidet an
Diabetes* wurde dabei in Komponenten wie Subjekt = Patient, Prddikat = leidet an, Objekt =
Krankheit: Diabetes zerlegt, bevor dieser Inhalt in die Zielsprache, etwa Englisch (,,The patient

suffers from diabetes®), generiert wurde. Diese Methode war insofern bedeutsam, als sie die
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Grundlage fiir die Entwicklung regelbasierter und spater statistischer NLP-Verfahren legte und
somit den Ubergang zu komplexeren Ubersetzungssystemen vorbereitete.

Zu Beginn der 1990er Jahre wurden zwei Ansétze verfolgt, ein rein statistischer und ein auf
Ubersetzungsbeispielen basierender. Bei der Analyse von Texten und der Auswahl von
Aquivalenten werden keine syntaktischen oder semantischen Regeln verwendet. Dariiber
hinaus wurden Translation-Memory-Systeme verdffentlicht, die es Ubersetzern ermdglichen,
auf bereits iibersetzte Texte zuriickzugreifen.

Dies war auch der Ausgangspunkt fiir die Erforschung der Sprachiibersetzung, die
Spracherkennung, Sprachsynthese und Ubersetzungsmodule umfasst.

In den 2000er Jahren fiihrte das Wachstum des Internets zu einer groen Menge an Rohdaten.
Daher verlagerte sich die Forschung auf uniiberwachte oder halbiiberwachte Algorithmen. Es
wurden nicht annotierte Daten oder eine Kombination aus annotierten und nicht annotierten

Daten verwendet. (Hutchins, 2014)

2.2.2 Verwendungszweck von NLP

Die Anwendungsgebiete von Natural Language Processing (NLP) sind duferst vielseitig. Sie
reichen von der maschinellen Ubersetzung iiber die Textkategorisierung und Spam-Filterung
bis hin zur Informationsextraktion, automatischen Textzusammenfassung und der Entwicklung
von Dialogsystemen. Auch in der Medizin erdffnen sich durch NLP zahlreiche Moglichkeiten.
Im Folgenden werden einige zentrale Anwendungsbereiche nédher erlautert:

Maschinelle Ubersetzung - Machine Translation

Die Zuginglichkeit von Daten in einer global vernetzten Welt ist von entscheidender Bedeutung.
Die Sprachbarriere stellt eine groe Herausforderung dar, die durch maschinelle
Ubersetzungstechnologien iiberwunden werden soll. Diese basieren auf statistischem
maschinellem Lernen, das groBe Datenmengen analysiert, um die Wahrscheinlichkeit von
Ubersetzungen zwischen verschiedenen Sprachen zu bestimmen. Es wurden auch Methoden
zur automatischen Bewertung der Ubersetzungsqualitiit entwickelt, indem Ubersetzungen mit
Referenztexten verglichen werden.

Textkategorisierung und Spam-Filterung

Kategorisierungssysteme ordnen grof3e Datenstrome vordefinierten Kategorien oder Indizes zu.
Diese umfassen unter anderem amtliche Dokumente, Berichte iiber militdrische Unfille,
Marktdaten und Nachrichten.

Die Kategorisierung von Texten, wie sie bei E-Mail-Spamfiltern angewendet wird, ist von

grofler Bedeutung, da sie die erste Verteidigungslinie gegen unerwiinschte E-Mails darstellt.
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Die Herausforderung besteht darin, falsch negative und falsch positive Ergebnisse zu
minimieren. Fortschritte in der NLP-Technologie erleichtern dies. Spam-Filter in E-Mail-
Systemen verwenden verschiedene Protokolle, um Spam von legitimen Nachrichten zu
unterscheiden. Es gibt verschiedene Arten von Spam-Filtern:

e Inhaltsfilter: Priifen den Nachrichteninhalt auf Spam.

e Kopfzeilenfilter: Untersuchen die E-Mail-Kopfzeilen auf Falschungen.

e Allgemeine Blacklist-Filter: Blockieren E-Mails von auf einer schwarzen Liste

stehenden Empféangern.

e Regelbasierte Filter: Nutzen individuelle Kriterien wie Absender oder bestimmte Worter.

e Erlaubnis-Filter: Erfordern vorab die Zustimmung des Empféangers fiir den Absender.

e Challenge Response-Filter: Verlangen von Absendern, einen Code einzugeben, um E-

Mails zu senden.

Informationsextraktion - Information Extraction
Die Informationsextraktion hat zum Ziel, relevante Phrasen aus Textdaten zu identifizieren.
Dabei spielt die Extraktion von Entitidten wie Namen, Orten, Ereignissen, Daten, Uhrzeiten und
Preisen eine wichtige Rolle. Die extrahierten Informationen dienen verschiedenen Zwecken,
wie beispielsweise der Zusammenfassung von Texten, dem Aufbau von Datenbanken und der
Identifizierung von Schliisselwortern. Obwohl viele Informationsextraktionssysteme
erfolgreich Begriffe aus Dokumenten extrahieren konnen, ist die Erfassung von Beziehungen
zwischen den Begriffen eine Herausforderung. Es ist wichtig, die Komplexitit der Aufgabe
anzuerkennen und eine ausgewogene Herangehensweise zu wiéhlen, um die bestmdglichen
Ergebnisse zu erzielen. Ein effektives Informationsextraktionssystem arbeitet auf
verschiedenen Ebenen, von der Worterkennung bis zur Diskursanalyse auf der Ebene des
gesamten Dokuments.
Zusammenfassung - Summarisation
Im digitalen Zeitalter ist die Informationsflut eine Realitét, die unsere Fahigkeit, Information
zu verarbeiten, Ubersteigt. Es ist wichtig, Daten prizise zusammenzufassen und zu
interpretieren, um wichtige Informationen in groBlen Datenmengen zu identifizieren und
tiefergehende emotionale Bedeutungen zu verstehen. Ein Unternehmen erkennt die Stimmung
in sozialen Medien und nutzt diese Informationen, um das Produktangebot zu verbessern.
Dialogsysteme
Dialogsysteme sind weit verbreitet und konnen von der Unterstiitzung bis zur Durchfiihrung
von Aktionen eingesetzt werden. Dabei erfordern unterstiitzende Dialogsysteme ein hoheres

Mall an Kontextbewusstsein als solche, die Aktionen durchfiihren. Frithere Dialogsysteme
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waren hauptsichlich auf kleinere Anwendungen ausgerichtet und nutzten dabei die
phonemische und lexikalische Ebene der Sprache.

NLP in der Medizin

NLP in der Medizin umfasst eine Vielzahl von Anwendungsbereichen, darunter insbesondere
die Kklinische Textverarbeitung, die Patient*inneninteraktion und -unterstiitzung, die
Kommunikation zwischen medizinischem Fachpersonal und Patient*innen, die
Medikamenteniiberwachung und Pharmakovigilanz, die Diagnoseunterstiitzung sowie die
personalisierte Medizin und das Management von Patient*innenprofilen. In bestimmten Féllen
kann NLP auch unterstiitzend bei der medizinischen Bildverarbeitung eingesetzt werden — etwa
zur automatisierten Generierung oder Interpretation von radiologischen Befundtexten auf Basis

von Bilddaten.

2.2.3 Aktueller Stand und zukiinftige Ausrichtung

Als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz beschiftigt sich die NLP mit der Interaktion zwischen
Computern und Menschen. Sie ermdglicht die Kommunikation zwischen Menschen und
Maschine mittels Techniken, die die Analyse, Erzeugung und Verstdndigung von menschlicher
Sprache umfassen. Bekannte Beispiele, die als integraler Bestandteil vieler Anwendungen
dienen, sind unter anderem Sprachiibersetzung, Sprachassistent*innen und Chatbots in Echtzeit.
Ein bedeutender Fortschritt im Bereich des Natural Language Processing (NLP) war die
Entwicklung von Worteinbettungen (word embeddings). Diese stellen Worter in einem
kontinuierlichen Vektorraum dar und erfassen semantische Beziehungen zwischen Phrasen. Ein
weiterer wichtiger Fortschritt im NLP ist das Deep Learning, welches zur Entwicklung
leistungsstarker neuronaler Netzwerk-Modelle gefiihrt hat, die aus groen Datenmengen lernen
konnen. Ein Beispiel hierfiir ist LSTM (Long short-term Memory). In LSTM werden Daten im
Kurzzeitgeddchtnis wie bei RNN (Recurrent Neural Networks) gespeichert. Wenn der
Speicherplatz voll ist, werden die am ldngsten erhaltenen Informationen geldscht und durch
neue Daten ersetzt. Im Gegensatz dazu werden ausgewdhlte Daten im Cell State, dem
Langzeitgedichtnis, abgelegt. (Aiwakforce, 2025)
Anhand dieser Fortschritte sind folgende NLP-Technologien moglich geworden: (Surusha,
2023)
e Kontextuelles Verstindnis und Conversational Al sind dank fortschrittlicher
Transformer-Modelle wie GPT-3.5 natiirlicher und ansprechender geworden. Dies ist

insbesondere in der Kundenbetreuung und personalisierten Interaktionen von Vorteil.
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Multilinguale und {ibersprachliche Fahigkeiten brechen Sprachbarrieren durch genaue
Ubersetzungen und die Fihigkeit, Inhalte in mehreren Sprachen zu verstehen und zu
generieren. Dadurch wird der internationale Geschiftsverkehr, die Diplomatie und der
kulturelle Austausch erleichtert.

Die Verwendung von emotionaler KI und Sentiment-Analyse ermoglicht es NLP-
Modellen, die emotionale Stimmung von Benutzer*innen zu erfassen. Dies bietet
wichtige Einblicke flir Unternehmen und das Gesundheitswesen.

Im Gesundheitswesen automatisieren NLP-Technologien die klinische Dokumentation
und analysieren groe Mengen wissenschaftlicher Literatur. Dadurch wird die
Patient*innenversorgung verbessert und die medizinische Forschung beschleunigt.
Ethik und Bias-Minderung sind essenziell fiir die Entwicklung vertrauenswiirdiger
NLP-Modelle. Forschungen in diesem Bereich sind daher von gro3er Bedeutung.
Anpassbare und adaptive Sprachmodelle ermoglichen maB3geschneiderte Interaktionen
sowohl fiir Unternehmen als auch fiir Einzelpersonen. Dadurch wird die
Benutzer*innenerfahrung verbessert.

NLP-gesteuerte Inhaltegenerierung und -zusammenfassung steigern die Produktivitét in
der Inhaltsproduktion und erleichtern die Bewiltigung grof8er Datenmengen.
Echtzeit-Sprachiibersetzung  in  Live-Gespriachen  erleichtert die  globale
Zusammenarbeit und den interkulturellen Austausch.

Die Integration von Augmented Reality und Virtual Reality eroffnet neue Moglichkeiten
fiir immersive Benutzer*innenerfahrungen und erweitert die Anwendungsbereiche von
NLP.

Fortschritte in der Vorab-Schulung und beim Transferlernen treiben die Vielseitigkeit
und Effizienz von NLP-Modellen voran, was die Entwicklung neuer Anwendungen

beschleunigt.
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2.3 Der Zyklus der Annotationsentwicklung: M.A.T.T.E.R.

Nach Pustejovsky wird zur Entwicklung eines Annotationszyklus die MATTER-Methode
verwendet. MATTER stellt dabei ein Akronym dar und lésst sich in folgende Punkte und
Bedeutungen gliedern. (Pustejovsky and Stubbs, 2012)

e Model (Modellieren): Definition des Phianomens, das annotiert werden soll — z. B.
medizinische Begriffe oder Krankheitsverldufe. Dabei wird festgelegt, welche Entitéten
und Relationen erfasst werden sollen.

e Annotate (Annotieren): Erstellung erster Annotationen anhand eines Leitfadens.
Annotator:innen markieren relevante Textstellen entsprechend des entwickelten
Modells.

¢ Train (Trainieren): Training eines KI-Modells auf Basis der erstellten Annotationen.

e Test (Testen): Uberpriifung des trainierten Modells anhand neuer, annotierter Daten.

e Evaluate (Evaluieren): Systematische Bewertung der Modellleistung — etwa durch
Metriken wie Genauigkeit, Prazision oder F1-Score.

e Revise (Uberarbeiten): Analyse von Fehlern und Uberarbeitung des Modells oder der
Annotationen. Danach beginnt der Zyklus erneut.

Um sicherzustellen, dass der zu trainierende Algorithmus das gewiinschte Verhalten und
Sprachmuster erlernt, miissen die verwendeten Eigenschaften und Merkmale ausreichend
umfangreich sein. Hierbei sollten Erkldrungen und linguistische Beschreibungen aus
umfassenden Sprachtheorien verwendet werden. Diese bilden die Grundlage fiir das Training
und Testen des Identifizierungs- oder Beschriftungsalgorithmus. AnschlieBend kann das Modell
anhand dieser Analyse und Bewertung der Leistung die Regeln der Trainingsgrundlage

verbessern und erneut trainieren. (Pustejovsky and Stubbs, 2012)

2.3.1 Erstellung des Modells

Der erste Schritt im MATTER-Zyklus steht fiir ,,Model*“ und beschreibt das Modellieren des
Phidnomens, das annotiert werden soll. In dieser Phase wird genau festgelegt, welche
sprachlichen oder inhaltlichen Elemente — etwa medizinische Begriffe, Symptome oder
Relationen — durch Annotation erfasst werden sollen. Dabei werden zentrale Parameter und
Aufgaben definiert, wie beispielsweise das relevante Vokabular (B), die Beziechungen zwischen
diesen Begriffen (R) sowie deren semantische Interpretation (I). Dieses konzeptuelle Modell
dient als Grundlage fiir alle folgenden Annotationsschritte und beeinflusst mafigeblich die

Qualitit der erzeugten Trainingsdaten.

27



Das konzeptuelle Modell kann als ein Triplet < B, R, I > dargestellt werden, das aus drei
Komponenten besteht:
o B steht fiir das Vokabular der zu annotierenden Begriffe,
o R fiir die Relationen zwischen diesen Begriffen,
o I flir deren semantische Interpretation.
Ein klinisch relevantes Beispiel hilft, dieses Prinzip besser zu verstehen:
Angenommen, in einem Korpus medizinischer Texte sollen Symptome und deren zugehorige
Diagnosen annotiert werden, um ein KI-Modell zur Entscheidungshilfe im klinischen Alltag zu
trainieren.
e B = {Fieber, Husten, Atemnot, COVID-19, Influenza, Pneumonie}
— Begriffe, die im Text erkannt und annotiert werden sollen
e R = {SymptomX — DiagnoseY'}
— Beziehungen, die anzeigen, welches Symptom zu welcher mdglichen Diagnose
gehort (z. B. ,,Fieber — ,,COVID-19%)
e I = {, Fieber = ,erhohte Korpertemperatur®, ,,COVID-19* = | Virusinfektion durch
SARS-CoV-2%}
— semantische Bedeutungen der Begriffe zur eindeutigen Interpretation im Kontext
Durch diese strukturierte Modellierung kann ein Annotationsteam klar definieren, welche
Elemente markiert werden sollen, wie sie in Beziehung stehen und wie sie medizinisch
interpretiert werden. Dies ist essenziell, um spéter verldssliche Trainingsdaten fiir KI-gestiitzte
Diagnosesysteme zu erzeugen.
Die Annotation von Dokumenten stellt dabei eine der grundlegendsten Formen der Annotation
dar. Bei der Annotation ganzer Texte hingegen wird in der Regel ein komplexeres Modell
verwendet, das speziell auf den jeweiligen Anwendungsfall zugeschnitten ist. (Pustejovsky and

Stubbs, 2012)

2.3.2 Der Trainingskorpus wird durch Annotation definiert.

A beschreibt den Annotationsprozess mit den zuvor definierten Spezifikationen anhand des
Modells. Annotatoren verwenden einen Annotationsleitfaden, um die bendtigten Datensétze mit
den definierten Tags zu kennzeichnen. Der Prozess erfordert oft mehrere Iterationen von
Modellierung und Annotation und wird daher auch als MAMA-Zyklus (Model-Annotate-
Model-Annotate) bezeichnet.Beim Hinzufiigen von Informationen zu Texten werden zwei
Arten von Annotationen unterschieden: Konsumierende und nicht-konsumierende

Annotationen. Ein konsumierendes Tag bezieht sich auf ein Metadaten-Tag und ist direkt mit
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dem eigentlichen Inhalt der Daten verknlipft. Nicht-konsumierende Tags werden in die Datei
eingefligt, sind aber nicht mit einem tatséchlichen Teil des Textes verkniipft und dienen der
Organisation. Ein Beispiel aus der Medizin soll dies verdeutlichen: "Liegender Marknagel im
rechten Humeruskopt". (Pustejovsky and Stubbs, 2012)
Dieser Satz konnte wie folgt annotiert werden:
e "liegend": konsumierendes Tag, das auf den Zustand der Marknéigel hinweist und direkt
mit dem realen Inhalt des Textes verkniipft ist.
e "Marknégel": verbrauchender Tag, der auf das Objekt im Text, nimlich die Marknégel,
hinweist und direkt mit dem realen Inhalt des Textes verkniipft ist.
¢ "im rechten Humeruskopf": Konsumierendes Tag, das auf die Position der Marknégel
hinweist und direkt mit dem realen Inhalt des Textes verkniipft ist.
e Die Datensatz-ID, z. B. "ID123456", wire in diesem Fall ein nicht-konsumierendes Tag
und dient der Identifizierung des Objekts und der Organisation des Datensatzes.
Fiir die konsequente Annotation der Datensétze wird ein Standardkorpus bendtigt, das im besten
Fall von mehreren Personen aus dem Fachgebiet annotiert wird und als Richtlinie fiir die
nachfolgenden Texte, Dokumente, Datensétze, Bilder etc. dient. Das Korpus entsteht durch den
Evaluationsprozess und wird als solches fiir das maschinelle Lernen verwendet. Dabei ist es
notwendig, die Annotationen stindig zu vergleichen und die Tags zu korrigieren. (Pustejovsky

and Stubbs, 2012)

2.3.3 Der Algorithmus wird trainiert und getestet.

T und T bezeichnet den Prozess des Trainierens und Testens des Algorithmus unter Verwendung
des zuvor definierten Korpus. Dieser Korpus wird in zwei Hauptteile aufgeteilt: den
Entwicklungskorpus und den Testkorpus. Der Entwicklungskorpus besteht wiederum aus einem
Trainingsset und einem Testset. Das Trainingsset wird verwendet, um den Algorithmus fiir den
vorgesehenen Zweck zu trainieren, wihrend das Testset des Entwicklungskorpus zur
Fehleranalyse dient. Mithilfe dieses Testsets konnen nach dem Training Fehler erkannt und
fehlerhafte Annotationen identifiziert werden. Diese Fehlerquellen fiihren dann zu
Anpassungen und einem erneuten Training des Algorithmus, gefolgt von einem weiteren Test
mit dem Testset. Wenn die Ergebnisse zufriedenstellend sind, wird der Algorithmus
abschlieBend mit dem Testkorpus getestet. Da die Daten des Testkorpus wihrend des
Trainingsprozesses nicht verwendet wurden, ermoglicht dieser Test, die Leistung des
Algorithmus mit neuen oder aus anderen Quellen stammenden Daten zu bewerten und somit

seine Reprisentativitit zu liberpriifen. (Pustejovsky and Stubbs, 2012)
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2.3.4 Die Ergebnisse werden ausgewertet.

Unter Punkt E versteht man die Evaluation der Leistung eines Algorithmus. Sie ist hdufig durch
die Prézision und den Recall gekennzeichnet, welche die Genauigkeit der Datenkennzeichnung
reflektieren. Diese Metriken beruhen auf der Unterscheidung von Datenelementen in zwei
Kategorien: als relevant oder irrelevant. Die Prézision (P) misst den Anteil der korrekt
gekennzeichneten relevanten Instanzen, wéhrend der Recall (R) die Féahigkeit des Algorithmus
darstellt, tatsdchlich relevante FElemente zu identifizieren. Diese Konzepte werden
iiblicherweise in einer Tabelle dargestellt, aus der sich die Genauigkeit (Accuracy) ableiten ldsst.
Die Accuracy ergibt sich aus dem Verhéltnis von richtig-positiven und richtig-negativen

Ergebnissen zu allen vier moglichen Kategorien von Ergebnissen.

Voraussichtliche Kennzeichnung

Positiv Negativ
Standardisierte Positiv Richtig-Positiv Falsch Negativ
Kennzeichnung Negativ Falsch-Positiv Richtig-Negativ

TABELLE 2: GENAUIGKEITSMATRIX

Des Weiteren kann die Effektivitét eines Algorithmus mittels des F-Scores, auch F-Maf} genannt,
beurteilt werden, welcher das harmonische Mittel aus Prazision und Recall darstellt. Die Formel

fur den F-Score lautet:
_ 2P xR
" P+R

Die Wahl der Evaluationsmafinahmen kann je nach den spezifischen Anforderungen des Korpus

und des zu bewertenden Algorithmus variieren. (Pustejovsky and Stubbs, 2012)

2.3.5 Modell und Algorithmus werden iiberarbeitet.

Nachdem die Trainings- und Testergebnisse des Algorithmus ausgewertet wurden, erfolgt eine
detaillierte Fehleranalyse, um die Leistung des Algorithmus zu verstehen und mogliche
Schwachstellen zu identifizieren. Diese Analyse kann mithilfe von Konfusionsmatrizen
durchgefiihrt werden, um die Designaspekte des Modells zu liberpriifen und gegebenenfalls zu
verbessern. Durch die Identifizierung von Fehlern konnen neue Tags und Merkmale entwickelt
werden, die die Leistung des Lernalgorithmus verbessern und den zuvor definierten
Goldstandard besser erfiillen.

Ein konkretes Beispiel aus Unterabschnitt 2.3.2 "Liegender Marknagel im rechten
Humeruskopf" illustriert den Prozess der Modelliiberarbeitung. In diesem Beispiel wurden die

verschiedenen Abschnitte des Textes mit konsumierenden Tags versehen, wodurch es moglich
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ist, die darunter liegenden Entititen zu unterscheiden. Beispielsweise wiirde "Liegend" als
Deskriptor und "Marker" als Gerét klassifiziert werden. "Im rechten Humeruskopf" hingegen
beschreibt sowohl eine anatomische Entitdt als auch eine Lokalisation, und wiirde
dementsprechend in "im rechten" (Lokalisation) und "Humeruskopf" (Anatomische Entitit)
unterteilt werden.

Falsche Zuordnungen konnen zu fehlerhaften Lernergebnissen fiihren. Wenn beispielsweise
"im rechten Humeruskopf" falschlicherweise als [Anatomical Entity] markiert wiirde, konnte
das Modell lernen, Marknégel im linken Humeruskopf auch nur als zu identifizieren.
Zusitzlich kann es fiir Annotatoren herausfordernd sein, komplexe Sitze oder neue
Unterkategorien mit den richtigen Tags zu versehen. Daher wird der MATTER-Zyklus
wiederholt, bis die Anderungen erfolgreich vom Modell iibernommen wurden. (Pustejovsky

and Stubbs, 2012)
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3 Strategien und Anwendungen von Annotation und NLP/KI in

der Medizin

3.1 Bedeutung hochwertiger annotierter Daten

Die Nutzung kiinstlicher Intelligenz und maschinellen Lernens in der medizinischen Forschung
und klinischen Praxis hat in den letzten Jahren erheblich zugenommen. (Alowais et al., 2023)
Insbesondere die Verfiigung von groBen Mengen medizinischer Daten hat die Entwicklung und
Anwendung von KI-Modellen erméglicht, die komplexe medizinische Probleme l6sen und
klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme verbessern konnen. (Alamgir et al., 2021) Eine
zentrale Komponente fiir den Erfolg der Modelle ist die Qualitdt der verwendeten Daten.
Hochwertig annotierte Daten in der Medizin sind von grundlegender Bedeutung fiir die
Entwicklung und Validierung von KI-Modellen aus mehreren Griinden.

Sie dienen als Grundlage fUr das Training von ML-Algorithmen, die darauf abzielen, Muster

und Zusammenhédnge in medizinischen Daten zu erkennen. Ohne prézise Annotationen anhand

eines zuvor festgelegten Gold-Standards wiére es fUr die Algorithmen schwierig, relevante

Informationen zu extrahieren und aussagekriftige Modelle zu entwickeln. Insbesondere in der
Medizin spielen Genauigkeit und Zuverldssigkeit eine lebenswichtige Rolle, womit
hochwertige Annotationen fiir die Gewédhrleistung der Qualitéit der Ergebnisse unerlésslich sind.
Dariiber hinaus werden hochwertig annotierte Daten fiir die Validierung der Modelle verwendet.
In diesem Schritt wird sichergestellt beziehungsweise iiberpriift, ob das entwickelte Modell
einerseits korrekt funktioniert, andererseits die erwiinschten und zuverldssigen Ergebnisse
liefert. Hierbei werden die Leistungsfahigkeit des Modells und seine Féhigkeit zur
Verallgemeinerung auf neue Daten iiberpriift. Dabei ist schon wihrend des Trainingsvorgangs
eine gewisse Diversitit notwendig, um auf die maximalen Varietdten vorbereitet zu sein.
Beispielsweise konnen sich die Quellen, trotz dhnlichen Inhalts, in Semantik und Morphologie
unterscheiden. Somit ermdglichen hochwertige Annotationen eine prizise Bewertung der
Modellleistung und helfen, potenzielle Fehler oder Schwachstellen aufzudecken, bevor das
Modell in der klinischen Praxis eingesetzt wird.

Die Notwendigkeit hochwertig annotierter Daten fiir die Entwicklung und Validierung von KI-
Modellen wird durch zahlreiche Studien und Fallbespiele unterstiitzt. Forschungen zeigen, dass
mittels KI-Modellen zu verbesserten Ergebnissen fiihrt (Cuocolo et al., 2020, Zhang et al.,
2019). Beispielsweise zeigt eine Studie aus dem Jahr 2017 in Bezug auf "Skin Cancer Detection

and Tracking", durchgefiihrt an der Peking University und Standford University, dass KI-
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Modelle und deren Algorithmen dabei unterstiitzen unter verdidchtige Lasionen unter den
gutartigen Lédsionen zu erkennen und deren zeitliche Verénderung zu beobachten, da diese auf
eine Malignitédt hinweisen konnten. (Li et al., 2016)

Die Relevanz hochwertig annotierter Daten in der Medizin unterstreicht die Notwendigkeit
eines sorgfiltigen und prézisen Annotationsprozesses, der die Genauigkeit, Konsistenz und
Vollstindigkeit der Daten gewéhrleistet. Nur durch hochwertige Annotationen kénnen KI-
Modelle entwickelt und validiert werden, die das Potenzial haben, die medizinische Forschung

und klinische Praxis zu transformieren und die Patient*innenversorgung zu verbessern.
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3.2 Die Rolle von Annotationen bei der Erstellung von

Trainingsdatensitzen

Wie bereits dargelegt, bezeichnet die Annotation den Prozess der Ergdnzung von Rohdaten mit
zusétzlichen Informationen, die fiir das Training von maschinellen Lernmodellen erforderlich
sind. Zur Erstellung von Trainingsdaten werden die Informationen als Labels fiir die
Textklassifikation, Markierungen fiir benannte Entitdten, Beziehungen zwischen Entitdten oder
syntaktische Strukturen kategorisiert. In der medizinischen Doméne miissen NLP-Modelle oft
komplexe und spezialisierte Informationen verarbeiten. Dies erfordert eine prizise und
umfassende Annotation, die verschiedene Aspekte medizinischer Daten abdeckt. Die
Annotation in diesem Bereich umfasst mehrere wichtige Schritte, darunter die Benennung und
Klassifikation medizinischer Entititen, die Markierung von Beziehungen und Interaktionen
sowie die Normierung und Kodierung von Begriffen.

Die Benennung und Klassifikation medizinischer Entititen ist ein zentraler Aspekt der
Annotation. Der Prozess der Annotation beinhaltet die Identifizierung und Kennzeichnung
verschiedener medizinischer Begriffe und Konzepte innerhalb von Texten. Die wichtigsten
Entitdten in diesem Kontext umfassen Krankheiten, Symptome, Medikamente, Laborwerte,
anatomische Begriffe, Untersuchungsmethoden sowie medizinische Geridte. Krankheiten und
Diagnosen miissen prizise benannt und klassifiziert werden, um es NLP-Modellen zu
ermdglichen, spezifische Krankheitsbilder zu erkennen und korrekt zu verarbeiten. Ein Beispiel
fiir die Erkennung und Klassifikation einer Krankheit ist die Nennung von ,Diabetes
mellitus* in einem medizinischen Bericht. Symptome hingegen sind oft vielfiltig und kdnnen
je nach Kontext variieren. Die Annotation dieser Symptome erfordert detailliertes Wissen, um
sicherzustellen, dass Begriffe wie ,,Husten®, ,,Fieber* oder ,,Schmerzen* korrekt identifiziert
und klassifiziert werden.

Die Annotation im Bereich der Medikamentierung umfasst die Benennung und Klassifikation
von verschreibungspflichtigen und rezeptfreien Medikamenten. Dazu gehoren auch die
Dosierung, die Form und die Verabreichungsmethode. Diese Information ist von entscheidender
Bedeutung, um die korrekte Medikation in den Patient*innendaten zu identifizieren.
Laborwerte sind hdufig in numerischer Form vorhanden und miissen in Verbindung mit den
entsprechenden Tests und Referenzwerten annotiert werden. Ein Beispiel fiir einen solchen Text
wire die Angabe des Blutdrucks einer/eines Patient*in, der korrekt als ,,120/80 mmHg* erkannt
und klassifiziert werden muss. Des Weiteren umfasst die Annotation weitere relevante Begriffe

wie medizinische Verfahren, Therapien und Behandlungsplédne, die ebenso prézise annotiert
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werden miissen, um eine umfassende Analyse medizinischer Texte zu ermdglichen. Des
Weiteren werden Deskriptoren und Attribute annotiert, welche medizinische Entitdten genauer
beschreiben. Zu den Beispielen zdhlen unter anderem Angaben zu Konfidenzen beziiglich
medizinischer Pathologien, Ortsangaben wie links oder rechts, ventral oder dorsal, Messungen
bei unterschiedlichsten Untersuchungen wie der Palpation, CT-Untersuchungen und
dermatologischen Lichtmikroskopie. Des Weiteren werden Merkmale und Eigenschaften,
Bewertungsskalen, Graduierungen, Typisierungen, Klassifikationen sowie deskriptive Attribute
und Zeitangaben erfasst.

Die Markierung von Beziehungen und Interaktionen zwischen Entitéten stellt einen weiteren
kritischen Schritt in der Annotation dar. Die Beziechungen konnen vielfaltig und komplex sein,
beispielsweise in Bezug auf Wechselwirkungen zwischen Medikamenten, Zusammenhénge
zwischen Symptomen und Diagnosen sowie Behandlungsverldufe und kausale Beziehungen.
Die gleichzeitige Einnahme von Medikamenten kann zu unterschiedlichen Wirkungen fiihren.
Die Annotation solcher Wechselwirkungen erfordert detaillierte Kenntnisse der Pharmakologie
sowie die Fiahigkeit, komplexe Beziehungen zu erkennen.

Ein Beispiel fiir die Markierung von Wechselwirkungen ist die Gegeniiberstellung von
»Aspirin® und ,,Warfarin®. Dadurch lassen sich potenzielle Risiken identifizieren. Symptome
konnen als Indikatoren fiir bestimmte Diagnosen betrachtet werden. Die Annotation dieser
Zusammenhdnge ermoglicht die Erkennung von Mustern sowie eine Verbesserung der
diagnostischen Genauigkeit. So konnen beispielsweise Symptome wie Husten und Atemnot in
Zusammenhang mit der Diagnose Asthma gebracht werden.

Des Weiteren sind die Beziehungen zwischen verschiedenen Behandlungsschritten und deren
Auswirkungen auf den Krankheitsverlauf von Bedeutung. Die Annotation solcher Verldufe
kann dazu beitragen, den Behandlungserfolg zu evaluieren und Verbesserungsmoglichkeiten zu
identifizieren. Einige medizinische Ereignisse sind kausal miteinander verbunden. So kann
beispielsweise die Einnahme eines bestimmten Medikaments zu einem spezifischen Symptom
fiihren. Die Annotation solcher kausalen Beziehungen ist von entscheidender Bedeutung fiir
das Verstdndnis von Ursache-Wirkung-Zusammenhédngen in der Medizin. Zwischen den
medizinischen Entitdten und den Deskriptoren und Attributen bestehen Beziehungen, die als
Relationen bezeichnet werden. Die Markierungen veranschaulichen die Zugehorigkeit von
Deskriptoren und Attributen zu den einzelnen medizinischen Entitidten. Des Weiteren konnen
beispielsweise Wechselwirkungen zwischen Medikamenten oder Zusammenhénge zwischen

Symptomen und Diagnosen erfasst werden.
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Normierungen und Kodierungen medizinischer Begriffe spielen eine wesentliche Rolle bei der
Erstellung konsistenter und interoperabler Datensitze. Begriffe werden zu den standardisierten
medizinischen Klassifikationssystemen wie ICD und SNOMED zugeordnet. Eine korrekte
Zuordnung von Diagnosen zu den entsprechenden ICD-Codes ermdglicht eine standardisierte
Erfassung und Analyse von Gesundheitsdaten. Beispielsweise wird ein "akuter
Myokardinfarkt" dem ICD-Code "BA41" zugeordnet.

SNOMED st ein multihierarchisches Klassifikationssystem, in dem eine detaillierte und
prizise Erfassung von medizinischen Informationen ermdglicht wird. Als ein Exempel konnte
dem Symptom "Dysurie" dem SNOMED-Code "49650001" zugeordnet werden, des Weiteren
finden sich Synonyme und Beschreibungen zu den Eintrégen.

Dariiber hinaus dient LOINC als Standard zur Identifizierung von Labor- und klinischen
Beobachtungen, dabei erleichtern die LOINC-Codes die Konsistenz und Vergleichbarkeit von
Labordaten, indem die Laborwerte und Testergebnisse mit Codes versehen werden. Ein Bespiel
wire der LOINC-Code "8480-6" fiir "Blutdruck systolisch". (Loinc, 2025a)

Die Normierung und Kodierung sind dabei fiir die Integration und Analyse grofer und
heterogener Datensitze wichtig. Sie ermdglichen es, Daten aus verschiedenen Quellen zu
kombinieren und vergleichbare Analysen durchzufiihren.

Die Annotation medizinischer Texte ist ein komplexer und essenzieller Prozess, der die
Grundlage fiir die Entwicklung leistungsfahiger NLP-Modelle in der medizinischen Doméane
bildet. Prézis annotierte Trainingsdatensitze unterscheiden sich dabei wesentlich von
generalisierten Datensidtzen, da sie den Kontext, die Zusammenhinge und die genaue
Beschreibung in den Vordergrund stellen. Diese sorgfiltige Benennung und Klassifikation von
Entitdten, die Markierung von Beziehungen und Interaktionen sowie die Normierung und
Kodierung medizinischer Begriffe ermoglichen die Entwicklung von Modellen, die
medizinische Texte prizise analysieren und wertvolle Erkenntnisse liefern konnen.

Ein entscheidender Aspekt dabei ist die Verwendung spezialisierter Datenbanken wie einem
Consumer Health Vocabulary (CHV), welches eine Briicke zwischen dem Fachvokabular der
Mediziner*innen und einer vereinfachten Sprache schldgt. Dies erlaubt es, den NLP-Modellen
nicht nur die medizinischen Fachbegriffe korrekt zu interpretieren, sondern auch deren
Bedeutung fiir Laien verstdndlich zu machen. Die Annotation beriicksichtigt somit nicht nur die
exakte medizinische Terminologie, sondern auch die Verstandlichkeit und Zugénglichkeit fiir
verschiedene Nutzer*innengruppen.

Die Herausforderungen, die mit der Annotation medizinischer Daten verbunden sind, erfordern

eine enge Zusammenarbeit zwischen NLP-Experten und medizinischen Fachkréften.
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Fortgeschrittene Technologien zur Unterstiitzung des Annotationsprozesses sind unerlésslich,
um eine hohe Genauigkeit und Verlédsslichkeit der Modelle zu gewihrleisten. Diese
Technologien helfen, den Kontext und die detaillierten Beschreibungen korrekt zu erfassen und
in den Trainingsdatensétzen abzubilden.

Die Integration prézis annotierter Daten in Trainingsdatensitze ermoglicht es NLP-Modellen,
die Nuancen medizinischer Sprache zu verstehen und relevante Informationen effizient zu
extrahieren. Dies fiihrt zu einer verbesserten Diagnostik, personalisierten Behandlungsansétzen
und einer allgemein besseren medizinischen Versorgung. Durch die Nutzung von CHV und
dhnlichen Ressourcen konnen die Modelle zudem die Verstdndlichkeit der medizinischen
Informationen flir Patient*innen und andere Laien erhdhen, was einen wichtigen Beitrag zur
Gesundheitskompetenz der Bevdlkerung darstellt.

Daher ist die sorgfiltige und umfassende Annotation ein unverzichtbarer Bestandteil der
Entwicklung und Implementierung von NLP-Technologien im medizinischen Bereich. Nur
durch diese detaillierte und kontextbezogene Annotation konnen NLP-Modelle die komplexen
und oft spezialisierten Informationen in medizinischen Texten korrekt verarbeiten und
interpretieren, was letztlich zur Verbesserung der klinischen Entscheidungsfindung und der
Patient*innenversorgung beitrigt.

Hochwertige Annotationen sind essenziell fiir die Entwicklung und Leistungsfahigkeit von
Natural Language Processing (NLP)-Modellen im medizinischen Bereich. Sie bilden die
Grundlage fiir eine prédzise semantische Analyse medizinischer Texte und sind damit
entscheidend fiir die Extraktion relevanter Informationen, die Generierung strukturierter Daten
sowie die Verbesserung von Diagnostik- und Entscheidungsunterstiitzungssystemen.

Ein zentraler Vorteil hochwertiger Annotationen liegt in der Optimierung der Modellleistung.
Durch prizise annotierte Daten lernen NLP-Modelle, medizinische Begriffe, Diagnosen und
Therapieansitze mit hoher Genauigkeit zu erkennen und zu interpretieren. Dies verbessert nicht
nur die Prizision und Konsistenz der automatisierten Analyse, sondern ermdglicht auch eine
effektive Generalisierung auf neue, unbekannte Daten. Gerade in der Medizin, einem sich
dynamisch entwickelnden Feld mit stindig neuen Erkenntnissen und sich verdndernden
Terminologien, sind diese Eigenschaften essenziell, um eine kontinuierliche Anpassung der
Modelle zu gewéhrleisten.

Hochwertige Annotationen tragen zudem mallgeblich zur Erfassung semantischer und
kontextueller Relationen bei. Medizinische Texte sind komplex und enthalten oft mehrdeutige
oder polysynonyme Begriffe, deren Bedeutung stark vom jeweiligen Kontext abhidngt. So

erfordert beispielsweise die Identifikation der Beziehungen zwischen Symptomen und
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Diagnosen oder zwischen Medikamenten und deren Nebenwirkungen eine tiefgehende
semantische Analyse, die nur durch eine sorgfiltige Annotation ermdglicht wird. Modelle, die
auf diesen annotierten Daten trainiert wurden, liefern belastbare Ergebnisse, die als
Entscheidungsgrundlage fiir medizinisches Fachpersonal dienen konnen.

Ein weiterer wesentlicher Aspekt ist die Standardisierung durch etablierte medizinische
Klassifikations- und Kodierungssysteme wie die International Classification of Diseases (ICD)
oder die Systematized Nomenclature of Medicine (SNOMED-CT). Die Integration dieser
Standards in den Annotationsprozess gewahrleistet nicht nur die Préazision der NLP-Modelle,
sondern auch deren Interoperabilitit mit bestehenden klinischen Informationssystemen.
Zusitzlich profitieren NLP-Modelle von Ontologien wie dem Unified Medical Language
System (UMLS), das terminologische Konzepte harmonisiert und eine semantische Vernetzung
zwischen verschiedenen medizinischen Begriffen schaftt.

Die Relevanz hochwertiger Annotationen zeigt sich auch in ihrer Bedeutung fiir die
evidenzbasierte Medizin. Annotierte medizinische Datenbanken ermdglichen umfassende
Analysen, die neue wissenschaftliche Erkenntnisse fordern und die Qualitdt klinischer
Forschung und Praxis steigern. Besonders in Anwendungen wie der personalisierten Medizin,
der pradiktiven Analyse oder der automatisierten klinischen Dokumentation sind NLP-Modelle
auf robuste, annotierte Daten angewiesen, um prizise und verldssliche Vorhersagen zu
generieren.

Zusammenfassend sind hochwertige Annotationen eine unverzichtbare Voraussetzung fiir den
erfolgreichen Einsatz von NLP im medizinischen Bereich. Sie verbessern die
Modellgenauigkeit, ermdglichen eine tiefgehende semantische Analyse und gewéhrleisten eine
hohe Generalisierungsfahigkeit. Dariiber hinaus sind sie essenziell fiir die Interoperabilitét
zwischen verschiedenen medizinischen Systemen sowie fiir die Unterstiitzung klinischer
Entscheidungen. lhre zentrale Rolle in der medizinischen Informatik unterstreicht die
Notwendigkeit standardisierter, qualitativ hochwertiger Annotationen als Fundament fiir

innovative, KI-gestiitzte Anwendungen in Forschung und Praxis.
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3.3 Uberblick iiber unterschiedliche Anwendungsmoglichkeiten

Natural Language Processing (NLP) und Kiinstliche Intelligenz (KI) haben sich in der Medizin
zu Schliisseltechnologien entwickelt, die zahlreiche Einsatzgebiete erschlieBen. Die
automatisierte Analyse von elektronischen Gesundheitsakten, die strukturierte Dokumentation
medizinischer Informationen oder die semantische ErschlieBung von Diagnosen und
Behandlungsverldufen zdhlen zu den wichtigsten Anwendungsfeldern. NLP ermdglicht es dabei,
unstrukturierte Daten — wie Freitext in medizinischen Entlassungsbriefen — maschinenlesbar zu
machen und klinisch relevante Informationen effizient zu extrahieren. In Kombination mit KI-
basierten Modellen lassen sich auf dieser Grundlage diagnostische Entscheidungen unterstiitzen,
Patient*innenverldufe analysieren und prézise Therapieoptionen identifizieren.

Eine elektronische Gesundheitsakte (EHR, Electronic Health Record) ist eine digitale Version
von Patient*inneninformationen. Diese enthdlt umfassende und aktuelle Informationen iiber die
Krankengeschichte, Diagnosen, Medikationen, Allergien, Testergebnisse wie Labordaten und
weitere relevante Gesundheitsinformationen. Digitale Patient*innenakten speichern ihre Daten
oft in unstrukturierten freien Textfeldern, die nur eine geringe bis keine Standardisierung
aufweisen. Natural Language Processing (NLP) wird eingesetzt, um die freien Textfelder der
EHRs zu analysieren und dadurch strukturierte Daten aus unstrukturierten Informationen zu
extrahieren. Dies ermdglicht eine effizientere Datenverarbeitung und verbessert die Nutzung
der EHRs in der klinischen Praxis und Forschung. NLPs sind zusitzlich in der Lage nach
Erfassen der unstrukturierten Daten die grammatische Struktur zu analysieren und die
Bedeutung der Information zu bestimmen.

Medizinische Bildverarbeitung

Ein weiteres zentrales Anwendungsfeld ergibt sich im Bereich der medizinischen
Bildverarbeitung. In der medizinischen Bildgebung haben sich Deep-Learning-Algorithmen bei
der Erkennung und Diagnose verschiedener Krankheiten als wirksam erwiesen, da sie
Rontgenbilder, MRTs und CT-Scans analysieren konnen und so vollstindige und zeitnahe
Informationen {iber Krankheiten und Verletzungen liefern. Diese Algorithmen koénnen
Radiologen bei der Erkennung von Tumoren, Frakturen und anderen komplexen Krankheiten,
die mit herkdmmlichen Methoden nur schwer zu erkldren sind, unterstiitzen. Dariiber hinaus
sind sie in der Lage Krankheitsherde zu identifizieren und die am besten geeignete Behandlung
fiir den Zustand einer Person zu bestimmen.

Eine Eigenschaft des Deep Learning besteht darin, dass es die in der Architektur der tiefen

neuronalen Netze gefundenen Merkmale erlernt und diese automatisch aus den Daten extrahiert.
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Dies erfolgt ohne die Notwendigkeit menschlicher Fahigkeiten, da sich das Deep Learning
selbst programmiert. Dariiber hinaus zeichnet sich Deep Learning dadurch aus, dass es eine
grofle Datenmenge mit besserer Erfahrung und hoher Leistung verarbeitet, da das Netz die
Aufgabe hat, die Daten zu klassifizieren und dann automatisch aus den Datenpraktiken lernt.
So gilt Deep Learning als eine der Techniken, die erfolgreich Krankheiten von Hautkrankheiten
bis hin zu Herzkrankheiten erkldren konnen, da sie eine genaue Untersuchung durchfiihren
konnen, um nach bdsartigen Tumoren im Kdrper zu suchen oder Elektrokardiogramme (EKGs)
zu verwenden, um unregelmafige Herzschlige zu erkennen und die Moglichkeit eines
Herzstillstands zu identifizieren.

Zu den bekanntesten Methoden des maschinellen Lernens, die hiufig bei der Interpretation
medizinischer Bilder eingesetzt werden, gehoren konvolutive neuronale Netze (CNNs —
convolutional neural networks) und rekurrente neuronale Netze (RNNs — recurrent neural
networks). Mit ihrer Hilfe konnen relevante Merkmale aus komplexen Bilddaten extrahiert und
analysiert werden, um prézise diagnostische Aussagen zu ermdglichen.

CNNs werden beispielsweise eingesetzt, um Lungenrundherde auf Rontgenbildern zu
identifizieren, Hautldsionen in der Dermatologie automatisiert als maligne oder benigne zu
klassifizieren oder Tumorgrenzen in MRT-Aufnahmen exakt zu segmentieren.

RNNs kommen insbesondere bei der Auswertung von Bildserien oder in Kombination mit
Textdaten zum Einsatz, etwa bei der zeitlichen Analyse von Bildbefunden in der
Verlaufskontrolle oder bei der automatisierten Befundgenerierung.

(Maad et al., 2023) (Dhiman et al., 2022)

Wihrend KI eine zentrale Rolle in der medizinischen Bildverarbeitung spielt, kommt Natural
Language Processing (NLP) insbesondere in der direkten Interaktion mit Patient*innen zum
Einsatz. Bei der Patient*inneneinbindung sind NLP-gestiitzte KI-Chatbots von wachsender
Bedeutung, da sie rund um die Uhr verfiigbar sind und unmittelbare Unterstlitzung bieten
konnen. Diese Systeme lassen sich als Webanwendungen, mobile Apps oder innerhalb von
Messenger-Plattformen integrieren. Sie ermodglichen es Patient*innen, in Echtzeit Termine zu
vereinbaren, Erinnerungen zur Medikamenteneinnahme einzurichten oder personalisierte
Gesundheitsinformationen abzurufen.

Unterstiitzung der Therapietreue: Eine der grofiten Herausforderungen im Gesundheitswesen
ist die Einhaltung von Behandlungsplédnen. KI-gesteuerte Chatbots senden Erinnerungen,
Warnungen und Benachrichtigungen an Patient*innen, um sicherzustellen, dass sie ihre

Behandlungsplédne einhalten, was das Risiko verpasster Einnahmezeiten verringert.

40



Symptomiiberwachung und -management: Patient*innen konnen ihre Symptome eingeben und
Chatbots bieten in Echtzeit Hinweise oder empfehlen Mafinahmen. Diese Unterstiitzung
ermoglicht es den Patient*innen, ihre Symptome besser zu verstehen und bei Bedarf den
richtigen Arzt*in aufzusuchen, wodurch die Gesundheitsversorgung verbessert wird.
Lebensstilberatung und Verhaltensmodifikation: KlI-gestiitzte Chatbots geben personalisierte
Empfehlungen zu Bewegung, Erndhrung und Stressbewéltigung. Kontinuierliche Interaktionen
motivieren Patient*innen zu positiven Lebensstilinderungen, was die allgemeine Gesundheit
und das Wohlbefinden verbessern.

Fortschrittsverfolgung und Feedback: Chatbots liberwachen den Fortschritt der Patient*innen
und geben personalisiertes Feedback zu Gesundheitszielen. Diese Feedbackschleife fordert
Verantwortlichkeit und Motivation und ermoglicht es Gesundheitsdienstleistern,
Behandlungspline bei Bedarf anzupassen.

Emotionale Unterstiitzung und Einfithlungsvermdgen: Chatbots bieten einfithlsame Gespréche
und beruhigende Unterstiitzung, was die Patient*innenzufriedenheit erhoht und Angste
reduziert. Sie konnen als unvoreingenommene Zuhorer fungieren und helfen, emotionale
Belastungen zu managen.

Befahigung der Patient*innen: Durch zugéngliche, personalisierte Informationen erméglichen
Chatbots den Patient*innen, aktive Entscheidungen tiber ihre Gesundheit zu treffen, was zu
hoherer Zufriedenheit und Vertrauen fiihrt.

Neben der Optimierung der Terminplanung konnen die virtuellen Assistent*innen auch
Abrechnungsanfragen erleichtern und Verwaltungsaufgaben erledigen, sodass sich das
medizinische Personal direkt auf die Patient*innenbetreuung konzentrieren kann.
Zusammengefasst tragen Kl-gestiitzte Chatbots zu verbesserten Patient*innenergebnissen,
Zufriedenheit und allgemeinem  Wohlbefinden bei und revolutionieren die
Patient*inneninteraktion mit Gesundheitssystemen. (Haritha et al., 2024, Manoharan et al.,
2024)

Ein damit eng verkniipfter Bereich betrifft die Kommunikation zwischen medizinischem
Fachpersonal und Patient*innen. Die Auswirkungen durch die Entwicklung des Internets hat
sowohl negative als auch positive auf die Beziehung zwischen Arzt*innen und Patient*innen.
Patient*innen sind beispielsweise in der Lage aus dem Internet gewonnene Meinungen zum
arztlichen Termin mitzubringen, diese konnen zu einer sachkundigen Diskussion und besseren
Entscheidungsfindungen beitragen. Andererseits kann sich auf Grundlage von Internet-

Ratschligen eine starre Vorstellung iiber die optimale medizinische Behandlung entwickeln, die
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wiederum nicht mit der professionellen Meinung des Arztes/ der Arztin iibereinstimmen und
die therapeutische Allianz belasten kann.

KlI-generierte medizinische Meinungen werden stetig zugédnglicher und zuverldssiger.
Patient*innen konnen sich so an die KI-Software wenden und Ratschlige zu
Gesundheitsversorgung erhalten. Das Aufkommen von KI-generierten medizinischen
Gutachten fiihrt wahrscheinlich in Folge zu einer weiteren Verschiebung der Dynamik zwischen
Arzt*innen und Patient*innen oder Familienmitgliedern. Ein Bespiel fiir eine auf Medizin
spezialisierte KI ist Glass Al, eine auf GPT-4 basierte Technologie, bei der die Nutzer*innen
ein klinisches Szenario vorstellen und anschlieBend eine Differenzialdiagnose oder einen
klinischen Behandlungsplan erstellt. Vorteil der KI liegt darin, dass sie gro3e Datenmengen zu
verarbeiten und Muster zu erkennen, die fiir menschliche Kliniker*innen nicht ohne weiteres
erkennbar sind. (Esteva et al., 2017, Rajpurkar et al., 2017)

Diese Technologien wurden bereits auf eine Reihe von klinischen Szenarien angewandt und
konnen unter bestimmten Umstdnden biologische Signaturen in Patient*innendaten erkennen,
die sich der menschlichen Interpretation entziechen. Als Beispiel konnte so ein automatisiertes
Deep-Learning Modell von Netzhautfundusfotografien aus einer britischen Datenbank das von
einem Patient*innen angegebene Geschlecht zuverlissig vorhersagen. (Korot et al., 2021)

Der wissenschaftliche Ansatz betont die Notwendigkeit fiir Arzt*innen, den Wandel im
Gesundheitswesen aktiv anzunehmen, insbesondere im Kontext der Integration von KI-
generierter medizinischer Expertise. Es ist von entscheidender Bedeutung, dass die
Angehorigen der Gesundheitsberufe diesen Wandel nicht als Bedrohung, sondern als Chance
zur Starkung der Beziehung zu ihren Patient*innen wahrnehmen. Ein kooperativer Ansatz, der
Partnerschaft und gemeinsame Entscheidungsfindung fordert, ist hier von zentraler Bedeutung.
Arzt*innen sollten offen sein fiir Diskussionen iiber KI-generierte Meinungen und diese als
wertvolle Ergdnzung betrachten, wéhrend sie gleichzeitig ihre unverzichtbare Rolle als
menschliche Experten behalten. Die aktive Einbeziehung von Patient*innen und Angehorigen
in den Entscheidungsprozess kann das Vertrauen in und die Akzeptanz von neuen Technologien
starken. (Leslie, 2019)

Die Einbeziehung der Patient*innen in den Entscheidungsprozess ist eine wesentliche
Voraussetzung fiir die verantwortungsvolle Integration von KI in die Gesundheitsversorgung.
Die Bertiicksichtigung von Erkenntnissen, die mittels KI generiert wurden, neben menschlichem
Fachwissen und den Priaferenzen der Patient*innen, filhrt zu einer umfassenden
Entscheidungsgrundlage. (Aminololama-Shakeri and Loépez, 2019) Die Forderung der

Zusammenarbeit zwischen Patient*innen, Familien und Gesundheitsdienstleister*innen stellt
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ein wesentliches Element patient*innenzentrierter Pflegemodelle dar und leistet somit einen
Beitrag zur Erreichung des genannten Ziels. (Stacey et al., 2017) Es obliegt den
Gesundheitsdienstleistern, liber die Moglichkeiten und Grenzen der KI informiert zu sein, um
ihren Patient*innen die KI-Gutachten addquat erldutern zu konnen. (Topol, 2019)

Es sind gezielte Schulungsprogramme und Initiativen zur Patient*innenaufklarung erforderlich,
um eine ethische Annahme von KI und informierte Entscheidungen zu férdern. Eine informierte
Entscheidung seitens der Patient*innen setzt voraus, dass sie liber die Fahigkeiten und Grenzen
der KI im Bilde sind. Allerdings kénnen Diskrepanzen zwischen KI-Gutachten und érztlichen
Empfehlungen zu Akzeptanzproblemen fiihren. Offenheit und Transparenz sind essenziell, um
Vertrauen zu fordern und eine kooperative Entscheidungsfindung im Zeitalter der KI
sicherzustellen.

Ein weiterer zentraler Bereich, in dem NLP und KI in der Medizin Anwendung finden, ist die
Arzneimitteliiberwachung und Pharmakovigilanz. Die therapeutische
Arzneimitteliiberwachung (Therapeutic Drug Monitoring, TDM) hat sich seit den 1960er
Jahren als Eckpfeiler der Priazisionsmedizin etabliert. Zu den friihen Innovatoren, die den
heutigen Bereich des TDM abdecken, sind Entwicklungen wie Fliissigchromoatopraphie-
Massenspektrometrie-Assays, sowie Definitionen von mathematischen Modellen zur
Beschreibung der Pharmakokinetik und Pharmakodynamik von Arzneimitteln. (Holford and
Sheiner, Jelliffe et al., Sheiner, Sheiner and Beal) Die mathematischen Gleichungen dienten als
Grundlage fiir die Populations-PK/PD-Modellierungsansitze unter der Verwendung der
Modellierung nichtlinearer gemischter Effekte, die auch heute noch wihrend des gesamten
Arzneimittelentwicklungsprozesses verwendet werden. (Darwich et al., Mould and Upton)102]
Bespiele fiir Kiinstliche Intelligenz und Machine Learning Prozesse im Bereich TDM und
Model-informed Precision Dosing (MIPD) sind Vorhersagen iiber die Konzentration und
Exposition, Dosis-Vorhersage, ML-Anwendungen zur Unterstiitzung von MIPD-Systemen,
ML-Ansiétze fiir die quantitative Systempharmakologie und Anwendungen zur Unterstiitzung
von EHR-Systemen und Datenerfassung.

Ein Ansatz fiir die Integration von kiinstlicher Intelligenz in TDM kann durch maschinelles
Lernen erfolgen, um Konzentrations- und Expositionsvorhersagen zu erstellen. Woillard et al.
(Woillard et al., 2021) verwendeten extreme gradient boosting Modelle zur Vorhersage der
Tacrolimus- und Mycophenolsidure-Exposition und fanden, dass diese ML-Modelle den
Bayes schen Schitzungsansatz {ibertrafen (Marquet et al., 2021). Dies zeigte sich besonders bei
Tacrolimus und Mycophenolsdure, wobei grofe Trainingsdatensitze notwendig waren. Eine

weitere Studie zeigte vielversprechende Ergebnisse bei einem kiinstlichen neuralen Netzwerk
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die Konzentrations-Zeit-Profile vorherzusagen, obwohl es bei der Extrapolation noch
Schwiéchen =zeigte. (Brdm et al, 2022) Ein weiteres neuronales Netzwerk mit
Langzeitgeddchtnis zur Vorhersage von Valproinsdurekonzentrationen bei dlteren Erwachsenen
iibertraf das Populations-PK-Modell, wobei jedoch weitere Arbeiten zur Verbesserung der
Vorhersageleistung erforderlich sind. (Soeorg et al., 2022)

Ein weiterer Ansatz sind ML fiir Vorhersagen im Zusammenhang mit der Dosisoptimierung. In
einer Studie wurde ein Klassifizierungs- und Regressionsbaum entwickelt, um die anfiangliche
Vancomycin-Dosierung bei erwachsenen Patient*innen zu bestimmen. (Imai et al., 2020) Das
Modell prognostizierte die anfingliche Vancomycin-Dosis unter Verwendung
pharmakokinetisch relevanter Kovariaten (z. B. Alter, BMI und geschitzte glomerulére
Filtrationsrate) mit moderater Genauigkeit und zeigte eine bessere Performance beim Erreichen

therapeutischer Bereiche von 10-5 mg/L, 10-20 mg/L und =20 mg/L als andere MIPD-

Methoden. Es sei darauf hingewiesen, dass Klassifizierungs- und Regressionsbaume haufig zu
einer Uberanpassung neigen. Daher ist eine externe Validierung erforderlich, um die
Verallgemeinerbarkeit dieses Ansatzes zu gewihrleisten. Ahnliche Anwendungen fiir andere
Medikamente, die eine Dosisoptimierung erfordern, wurden entwickelt. In einer Studie von Zhu
etal. (Zhuet al., 2021) wurde ein Extra-Bdume-Regressor-Algorithmus mit anderen evaluierten
ML-Modellen hinsichtlich der Vorhersage des Verhiltnisses von Lamotrigin-Konzentration zu
Dosis bei erwachsenen Patient*innen verglichen. Dabei zeigte sich, dass der Extra-Baume-
Regressor-Algorithmus die beste Performance aufwies. Das Modell zeigte in den hdheren
Konzentrations-/Dosisverhéltnissen eine bessere Performance als in den niedrigeren Bereichen.
Des Weiteren wurde von den Autoren ein Vorschlag fiir eine webbasierte Anwendung
unterbreitet, welche mit einem EHR-System verkniipft ist. Diese Anwendung soll eine
personalisierte Dosisanpassung auf Basis der vom behandelnden Person eingegebenen
demografischen und klinischen Patient*innendaten (z. B. Alter, Geschlecht, Korpergewicht,
aktuelle Tagesdosis und gleichzeitig verabreichte Wirkstoffe) sowie der gewiinschten
Lamotrigin-Konzentration ermoglichen.

Im Bereich der Informatikwerkzeuge, -modelle und -techniken zur Unterstiitzung von MIPD-
Systemen wurden mehrere Entwicklungen vorgenommen. Hughes und Keizer entwickelten
einen kombinierten ML- und PK-Ansatz, um vorherzusagen, wann fiir die Bayes'sche
Schétzung abgeflachte Priore verwendet werden sollten. (Hughes and Keizer, 2021) Dadurch
wird die Flexibilitét bei der Schitzung der Arzneimittelkonzentrationen erhoht. Im Rahmen der
Untersuchung wurde ein XGBoost-Modell als das beste Modell identifiziert und in die MIPD-
Software InsightRx Nova integriert. Der Ansatz zeigte eine verbesserte Leistung im Vergleich

44



zur alleinigen Maximum-a-posteriori-Methode fiir drei Vancomycin-Populations-PK-Modelle,
was den klinischen Nutzen und die Verallgemeinerbarkeit unterstreichen.

Ein weiterer Ansatz besteht in der Anwendung von Machine Learning (ML) zur Entwicklung
von Populations-PK-Modellen. Sibieude et al. (Sibieude et al., 2021) testeten einen ML-
Rahmen, der beim Screening von Kovariaten helfen soll, indem mehrere ML-Modelle wie
Support-Vector-Maschinen, Random Forest und neuronale Netze verwendet wurden. Die
Studie zeigte, dass der ML-Ansatz vergleichbare Ergebnisse wie traditionelle Verfahren der
Kovariatenauswabhl lieferte, jedoch deutlich schneller war. Der Ansatz wurde weiter validiert,
indem die Cetuximab-Clearance und das Verteilungsvolumen anhand von 30 Kovariaten
vorhergesagt wurden. Eine nachfolgende Studie erweiterte dies mit Shapley Additive
Explanations (SHAP), um zu veranschaulichen, wie sich Kovariaten auf PK-Parameter fiir
Faktor-VIII-Konzentrat bei H&mophilie-A-Patient*innen auswirken. Im Rahmen der
durchgefiihrten Studie wurde ein Random-Forest-Modell als bestes Modell identifiziert,
welches zur Vorhersage der Parameter fiir Clearance und Verteilungsvolumen verwendet wurde.
Dabei wurden die Kovariateneffekte berilicksichtigt, die in fritheren PK-Studien berichtet
wurden.

Zur Unterstiitzung bei der Modellauswahl haben Lee et al. (Lee et al., 2022) eine ML-Methode
zur Bestimmung des besten Vancomycin-PK-Modells anhand virtuell generierter Patient*innen
evaluiert. Im Rahmen der Evaluierung wurden drei ML-Algorithmen — Entscheidungsbaum,
Random Forest und XGBoost — bewertet. Dabei konnte XGBoost als bestes Modell identifiziert
werden. Die Leistungsféhigkeit des Modells variierte in Abhingigkeit von den Szenarien der
Konzentrationsentnahme und Dosismodelle, lieferte jedoch konsistentere Ergebnisse im
Vergleich zu individuellen Modellen ohne Klassifikator. Die Leistungsfahigkeit des Modells
zeigte eine Verbesserung mit zunehmender Anzahl der Konzentrationen, was auf eine
potenzielle Anwendung zur Unterstilitzung des Modellauswahlprozesses hindeutet. Allerdings
sind weitere Studien mit umfangreichen realen Datensétzen erforderlich, um die Ergebnisse zu
validieren.

Die quantitative Systempharmakologie (QSP) ist ein vielversprechender Forschungsbereich,
der von maschinellen Lernansdtzen profitieren konnte. Diese sind in der Lage, grofle
Datenmengen effizient zu verarbeiten und genaue Vorhersagen iiber Krankheits- und
Arzneimittelmechanismen zu treffen. Die quantitative Systempharmakologie (QSP) verbindet
Systembiologie und Pharmakometrie, um mathematische Modelle zu erstellen, welche die
dynamischen Interaktionen zwischen Arzneimitteln, Physiologie und Krankheitssystemen

beschreiben. Diese Modelle finden zunehmend Anwendung in der Arzneimittelentwicklung,
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um optimale therapeutische Strategien zu ermitteln oder neue therapeutische Ziele zu
identifizieren. (Azer and Barrett, Vicini and van der Graaf)

Aghamiri et al. (Aghamiri et al., 2022) haben Anwendungen, die ML und QSP integrieren,
umfassend untersucht und die Fahigkeit von ML hervorgehoben, komplexe QSP-Plattformen
zu unterstiitzen. Ein Whitepaper der International Society of Pharmacometrics identifiziert vier
Kategorien aktueller Forschungsanwendungen fiir die Integration von QSP und ML:
Parameterschitzung und -extraktion, Modellstruktur, Dimensionsreduktion sowie
Stochastizitit und virtuelle Populationen. (Zhang et al., 2022)

Ein weiterer Bereich, in dem der Einsatz von KI stetig an Bedeutung gewinnt, ist die
diagnostische Unterstiitzung. Bei der Diagnosestellung konnen NLP unstrukturierte Daten aus
den elektronischen Gesundheitsakten - den EHR wie érztliche Befundbriefe,
Patient*innenanamnese und Laborereignisse, analysieren und relevante Informationen
extrahieren. So konnen KI-Modelle Symptome automatisch erkennen und mit bekannten
Krankheitsbildern abzugleichen, um mogliche Diagnosen zu identifizieren. Dabei werden
Muster aus groBBen Datenmengen erkannt, die wiederum auf gewisse Krankheiten hinweisen
und so die Diagnose von komplexen oder seltenen Krankheiten erleichtert beziehungsweise bei
der Diagnose niitzlich ist.

Zudem konnen KI-Systeme auf umfangreiche medizinische Datenbanken zugreifen und
dhnliche Félle analysieren, um alternative Diagnosen vorzuschlagen, die vom medizinischen
Personal ~ moglicherweise  iibersechen = wurden.  Die  Vorschlagerstellung  von
Differentialdiagnosen dienen als Expertensysteme und nutzen dabei regelbasierte Ansétze und
medizinisches Fachwissen, um Differentialdiagnosen zu generieren, wobei sie Symptome,
Laborereignisse und andere relevante klinische Daten beriicksichtigen.

In der Prizisionsmedizin analysieren KI genetische, klinische und Lebensstil-Daten um bei der
Erstellung von personalisierten Behandlungspldnen die medizinischen Entscheidungen zu
unterstiitzen. Dabei ist es moglich Risiken fiir Krankheitsverldufe und -komplikationen
prognostizieren und so priventive Mallnahmen zu unterstiitzen und Behandlungsstrategien
anzupassen. (Malik et al., 2024) Klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme bieten
evidenzbasierte Empfehlungen und aktuelle Forschungsergebnisse in Echtzeit, um Arzt*innen
bei der Entscheidungsfindung zu unterstiitzen. Alarm- und Benachrichtigungssysteme
informieren Arzt*innen iiber abnormale Werte oder kritische Verinderungen im Zustand eines
Patient*innen, die sofortiges Handeln erfordern. So untersuchte Bhaker et al. Neuere, auf
computergestiitzter Intelligenz basierende Ansédtze zur Ermittlung des Schweregrades von

Krankheiten. In der Studie wurde sich auf die Parkinson-Krankheit und diabetische
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Retinopathie konzentriert, wobei auch auf weitere Erkrankungen wie COVID-19, Osteoarthritis
des Knie, autonome Neuropathie, Tuberkulose und Sepsis eingegangen wurde. Uber die
Parkinson-Krankheit wurde festgestellt, dass die Genauigkeit durch die Verwendung nicht-
motorischer Symptome erheblich verbessert werden kann. Bei der diabetischen Retinopathie
kann eine friihzeitige Erkennung den Patient*innen helfen, sich schneller zu erholen. (Bhakar
et al., 2023)

In diesem Zusammenhang présentieren Gil-Rios et al. (Gil-Rios et al., 2024) eine neue Methode
zur automatischen Klassifizierung von Koronarstenosen. Die von ihm vorgeschlagene Methode
erreichte mit vier Merkmalen eine Unterscheidungsrate von 99%. Das ldsst darauf schlief3en,
dass einem klinischen Umfeld diese Methode eine niitzliche Ergéinzung in Entscheidungsfillen
sein konnte.

Die personalisierte Medizin profitiert in erheblichem Maf3e von der Integration von Kiinstlicher
Intelligenz (KI), insbesondere durch die Nutzung detaillierter Patient*innenprofile. Diese
Profile basieren auf der genauen Analyse individueller genetischer, biochemischer und
verhaltensbezogener Daten, die in personalisierten Behandlungskonzepten entscheidend sind.
KI und NLP ermdéglichen es, diese komplexen und oft unstrukturierten Daten effizient zu
verarbeiten, um gezielte Behandlungsstrategien fiir jeden Patient*innen zu entwickeln.

Eine zentrale Anwendung von NLP in der personalisierten Medizin liegt in der Analyse von
Patient*innenakten und anderen textbasierten Gesundheitsdaten, die essentielle Informationen
zu Symptomen, Krankheitsverldufen und genetischen Dispositionen enthalten. NLP-
Algorithmen konnen aus diesen Datenstromen prizise und relevante Informationen extrahieren
und in strukturierte Formate umwandeln, die fiir die Diagnose und Behandlung nutzbar sind.
Ein Beispiel ist die Analyse von Genexpressionsdaten oder von spezifischen Mutationen in der
DNA, die mittels NLP erfasst und systematisch ausgewertet werden konnen, um gezielte
medikamentose Therapien anzupassen oder die Reaktion des Korpers auf bestimmte
Medikamente zu prognostizieren.

In der personalisierten Medizin wird aulerdem die Moglichkeit geschaffen, Interventionen
durch detaillierte Patient*innenprofile zu optimieren. Beispielsweise konnen genetische oder
molekulare Analysen durch NLP-Prozesse beschleunigt werden, sodass Arzt*innen schnell die
am besten geeigneten Behandlungsmethoden fiir die jeweilige genetische Konstellation eines
Patient*innen auswihlen konnen. (Crowell et al., 2018) Dieser Ansatz fiihrt zu einer
individualisierten Therapie, die auf die spezifischen Bediirfnisse und Risiken jedes Einzelnen

zugeschnitten ist und damit die Effektivitat der Behandlung signifikant steigert.
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Dartiber hinaus spielt NLP eine Rolle bei der Echtzeitanpassung von Behandlungspldanen. Da
Patient*innenprofile kontinuierlich aktualisiert werden, konnen NLP-gestiitzte Systeme die
gewonnenen Daten analysieren und den Behandlungsfortschritt in Echtzeit {iberwachen. Auf
diese Weise ldsst sich nicht nur der Krankheitsverlauf besser vorhersagen, sondern auch
frithzeitig auf mogliche Nebenwirkungen oder Verdnderungen im Gesundheitszustand
reagieren, was den therapeutischen Erfolg weiter verbessert.

Die Nutzung von KI und NLP zur Erstellung und Verwaltung umfassender Patient*innenprofile
revolutioniert somit die personalisierte Medizin, indem sie eine prézisere und schnellere
Diagnose sowie eine optimierte Therapie ermdglicht. Diese Technologien machen es moglich,
das gesamte Spektrum der Patient*inneninformationen zu erfassen und zu analysieren, was die
Anpassung von Gesundheitsinterventionen an individuelle Patient*innenbediirfnisse erheblich
verbessert und die  Grundlage fir eine  zukunftsweisende, datengestiitzte

Gesundheitsversorgung schafft.(Schork, 2019)
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3.4 Praxisnahe Anwendungen von NLP in der Medizin

Um die Vielfalt aktueller Entwicklungen zu verdeutlichen, stellt dieses Kapitel vier
exemplarische Projekte vor, die unterschiedliche Anwendungsbereiche und methodische
Ansitze abdecken.

Die Auswahl umfasst Anwendungen zur Selbstdiagnose und Patient*innenberatung (Your.MD),
zur personalisierten Medikationsanpassung (CURATE.AI), zur arztlichen
Entscheidungsunterstiitzung in der Onkologie (Watson for Oncology) sowie zur psychischen
Gesundheitsforderung mittels KI-Chatbot (Woebot).

Gemeinsam ist diesen Projekten, dass sie den Einsatz von KI in klinisch relevanten Kontexten
demonstrieren, dabei unterschiedliche Technologien (NLP, Entscheidungsbiume,
Optimierungsalgorithmen) verwenden und zugleich zentrale Chancen und Herausforderungen

der KI-Implementierung in der Praxis aufzeigen.

3.4.1 Your.MD

Your.MD, auch bekannt unter dem Namen Healthily, ist ein digitales Gesundheitsunternehmen,
das Kiinstliche Intelligenz (KI) nutzt, um Nutzer*innen {iber einen Chatbot personalisierte
Gesundheitsinformationen zur Verfiigung zu stellen. Die Plattform, die 2013 von Henrik
Pettersen in Oslo gegriindet wurde und ihren Hauptsitz heute in London hat, verspricht
Nutzer*innen einfachen Zugang zu selbstdiagnostischen Informationen und gesundheitlicher
Beratung. Das Unternehmen verzeichnete 2020 eine rasante Nutzer*innenzunahme, die vor
allem auf das COVID-19 Symptom-Mapper-Tool zuriickzufiihren ist, das wihrend der
Pandemie viel Aufmerksamkeit erhielt und die App zu einem populdren Mittel zur Eigenanalyse
machte. (The Economist, 2025)

Das Prinzip von Your.MD basiert auf einem interaktiven Chatbot, der durch gezielte Fragen
und mithilfe von KI-Algorithmen Symptome analysiert und individuelle Gesundheitshinweise
gibt. Um die Genauigkeit der medizinischen Daten zu erhdhen, wurde 2018 eine Partnerschaft
mit BMJ Best Practice eingegangen, um die medizinischen Inhalte der App zu validieren.
Gleichzeitig hebt sich die Plattform durch ihre umfassende Datensicherheitszertifizierung
hervor, da sie das ePrivacy-Siegel erhielt und damit die europdischen Datenschutzgesetze
vollstandig erfiillt.

In einer Zwei-Jahres-Folgeuntersuchung zur Leistung von selbstdiagnostischen Apps bewertete
Aleksandar Cirkovié Your.MD zusammen mit weiteren fiihrenden Apps wie Ada und Babylon.
Die Untersuchung, die auf der Diagnose von Augenkrankheiten wie Glaukomanfall und

Netzhautablosung basierte, ergab, dass Your.MD im Vergleich zu den anderen Apps eine solide
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Diagnoseleistung aufwies. Besonders 2018 schnitt Your.MD in Bezug auf die korrekte
Diagnose und die Einschétzung der Dringlichkeit von Behandlungsmafinahmen am besten ab.
Im Jahr 2020 zeigte sich jedoch eine leichte Verschlechterung bei der Prézision bestimmter
Diagnosen. Beispielsweise wurde fiir das nicht-akute Syndrom der trockenen Augen anstelle
einer Selbstbehandlung eine Notfallbehandlung empfohlen — ein Ergebnis, das auf die
Variabilitdt von Algorithmen und mogliche Unschérfen in der Langzeitoptimierung der KI

hinweist (Cirkovi¢, 2020). (Cirkovi¢, 2020)

3.4.2 CURATEL.AI

Die Studie von Blasiak et al. (2019) untersucht den Einsatz von CURATE.ALI, einer kiinstlichen
Intelligenz (KI)-Plattform, die personalisierte Medizin durch optimierte Dosierung und
Medikamentenkombinationen unterstiitzt. Hier sind die zentralen Ergebnisse und Mechanismen
der CURATE.AI-Plattform:

CURATE.AI setzt auf den Ansatz der phenotypischen personalisierten Medizin, der es
ermOglicht, Behandlungsstrategien auf die individuellen Bediirfnisse eines Patient*innen
anzupassen. Dabei basiert der Algorithmus auf minimalen Eingabedaten (drei Datenpunkte),
um die optimale Dosis eines Medikaments zu bestimmen. Dieser Ansatz minimiert den Bedarf
an grof3en populationsbasierten Datensédtzen und ermdglicht dynamische Anpassungen wiahrend
der Behandlung.

Das Kernstiick von CURATE.ALI ist die Quadratische Optimierungsplattform (QPOP), die die
Beziehung zwischen Medikamentendosierung und patient*innenspezifischer Reaktion in einer
mathematischen Parabel darstellt. Diese Parabel wird kontinuierlich mit neuen Datenpunkten
aktualisiert, um Dosisanpassungen in Echtzeit zu ermoglichen. Dabei beriicksichtigt der
Algorithmus sowohl die Wirkung einzelner Medikamente als auch potenzielle
Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Medikamenten. (Blasiak et al., 2020)

In der klinischen Studie von Mukhopadhyay et al. (2022) wurde CURATE.AI zur Behandlung
von Patient*innen mit Hypertonie und Typ-II-Diabetes getestet. Bei der Hypertonie-
Behandlung erreichten 70 % der Patient*innen innerhalb von vier Monaten eine effektive
Kontrolle ihres Blutdrucks, definiert als Werte unter 135/85 mmHg bei hduslichen Messungen
oder unter 140/90 mmHg in der Praxis. Besonders hervorzuheben ist, dass die durchschnittliche
Zeit bis zur Erreichung der Blutdruckkontrolle weniger als 30 Tage nach der initialen
Kalibrierung des CURATE.AI-Systems betrug. Dies verdeutlicht die Effektivitit der
dynamischen Dosisanpassungen, die durch die Quadratische Optimierungsplattform unterstiitzt

werden. Patient*innen, deren Dosierung vollstindig auf CURATE.AI basierte, erzielten zudem
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bessere Ergebnisse als jene, bei denen Arzt*innen die vorgeschlagenen Anpassungen teilweise
iiberstimmten, was die prizisen und patient*innenspezifischen Empfehlungen des Systems
unterstreicht.

In der Behandlung von Typ-II-Diabetes zeigte CURATE.AI ebenfalls vielversprechende
Ergebnisse. Bei 65 % der Teilnehmenden verbesserten sich die HbA1c-Werte und néherten sich
innerhalb von vier Monaten dem Zielwert von weniger als 7 % an. Durch die kontinuierliche
Uberwachung und Anpassung der Dosierung konnte zudem die Zeit im normoglykémischen
Bereich (iiber 70 % im Bereich von 4,0-10,0 mmol/L) signifikant erhoht werden.
Bemerkenswert ist die hohe Anpassungsfahigkeit von CURATE.AI, selbst bei Patient*innen
mit Komorbidititen, was die Vielseitigkeit und das Potenzial des Systems zur Optimierung der
Therapie bei komplexen Krankheitsbildern unterstreicht. (Mukhopadhyay et al., 2022)

Die Anwendung von CURATE.AI steht vor mehreren Herausforderungen. Viele Arzt*innen
vertrauen den algorithmischen Empfehlungen nicht vollstindig, was zu suboptimalen
Ergebnissen fithren kann. Zudem fehlt die Integration in elektronische Gesundheitsakten,
wodurch der Workflow erschwert wird. Ohne Kontrollgruppe konnen die Studienergebnisse
nicht direkt mit traditionellen Methoden verglichen werden. Auch regulatorische
Anforderungen und begrenzte Akzeptanz erschweren eine breite Einfilhrung des Systems.

(Blasiak et al., Mukhopadhyay et al.)

3.4.3 Watson for Oncology

IBM Watson for Oncology (WFO) ist ein Kl-gestiitztes Entscheidungshilfesystem, das
Arzt*innen evidenzbasierte Empfehlungen fiir die Behandlung von Krebspatient*innen liefert.
Die Plattform analysiert patient*innenspezifische Daten, wie diagnostische Befunde und
genetische Profile, und bietet basierend auf umfangreicher medizinischer Literatur potenzielle
Behandlungsstrategien an. Die Behandlungsmoglichkeiten werden dabei in Kategorien wie
sempfohlen®, ,in Erwidgung zu ziehen* und ,,nicht empfohlen* eingeteilt, um die klinische
Entscheidungsfindung zu unterstiitzen. Obwohl WFO insbesondere in ressourcenarmen
Regionen ein groBes Potenzial hat, bleiben wichtige methodologische und praktische
Herausforderungen bestehen, die seine globale Anwendung erschweren (Jie et al., Tupasela and
Di Nucci).

Eine Meta-Analyse dokumentiert eine durchschnittliche globale Konkordanz von 81,52 %
zwischen den Empfehlungen von WFO und den Entscheidungen multidisziplindrer Teams
(MDT). Diese Rate variiert jedoch stark je nach Krebsart, wobei sie bei Brustkrebs am hochsten
(88,99 %) und bei Magenkrebs am niedrigsten (57,94 %) ausfillt. Der Nutzen von WFO wird
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dabei vor allem in der Unterstiitzung der Entscheidungsfindung bei standardisierten Féllen
gesehen, wihrend es bei komplexeren Krankheitsbildern weniger hilfreich erscheint (Jie et al.,
2021). Eine retrospektive Analyse in China zeigt eine noch gréfere Diskrepanz, mit einer
Konkordanzrate von 96 % bei Eierstockkrebs, aber nur 12 % bei Magenkrebs. Diese
Abweichungen werden vor allem auf Unterschiede in der Medikamentenverfiigbarkeit und den
Leitlinien zwischen den USA und China zuriickgefiihrt (Zhou et al., 2018).

Kritik wird auch an der Abhéngigkeit von US-amerikanischen Leitlinien und der
algorithmischen Intransparenz von WFO geiibt. Die mangelnde Anpassung an regionale
Besonderheiten wird als eine wesentliche Einschriankung fiir die globale Anwendung betrachtet.
Dariiber hinaus fehlen randomisierte kontrollierte Studien (RCTs), die die Effektivitdt und
Sicherheit von WFO unter klinischen Bedingungen validieren konnten. Ohne solche Studien
bleibt die Evidenzbasis unzureichend, um die klinischen Vorteile von WFO zweifelsfrei zu
belegen (Prochaska et al., Sheiner and Beal).

Die Ergebnisse der Studien zeigen, dass WFO regionale Anpassungen bendtigt, um seine
Wirksamkeit zu maximieren. Wéhrend globale Standards wie die NCCN-Leitlinien ein solides
Fundament bieten, sind lokale medizinische Praktiken und kulturelle Faktoren entscheidend fiir
die Akzeptanz und Effizienz des Systems. Gleichzeitig wird deutlich, dass Konkordanz allein
kein verldsslicher Indikator fiir die Qualitdt der Empfehlungen ist, da sie die tatsdchlichen
klinischen Ergebnisse nicht vollstindig widerspiegelt. Die Notwendigkeit, transparente
Algorithmen zu entwickeln und RCTs durchzufiihren, wird als zentrales Element
hervorgehoben, um WFO weiter zu verbessern und seine Akzeptanz zu erhdhen (Choi, Tupasela
and D1 Nucci, Zhou et al.).

Zukiinftige Studien sollten sich darauf konzentrieren, WFO regional zu optimieren, indem sie
lokale pharmazeutische Mirkte und klinische Gegebenheiten stirker beriicksichtigen. Der
Aufbau eines globalen Datennetzwerks konnte dazu beitragen, die Integration von
internationalen und regionalen Erkenntnissen zu verbessern. Dariiber hinaus sind RCTs
erforderlich, um die Wirkung von WFO systematisch zu bewerten, insbesondere hinsichtlich
der Verbesserung der Patient*innenversorgung und der langfristigen klinischen Ergebnisse.
Solche Untersuchungen konnten dazu beitragen, die tatsdchlichen Vorteile von WFO
nachzuweisen und das System robuster und anpassungsfihiger zu gestalten (Choi, Jie et al.,

Tupasela and Di Nucci, Zhou et al.).
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3.4.4 Woebot

Woebot ist ein KI-gestiitzter Chatbot, der entwickelt wurde, um Menschen bei der Bewéltigung
psychischer Herausforderungen wie Stress, Angstzustdnden und Depressionen zu unterstiitzen.
Woebot verwendet eine regelbasierte Entscheidungsbaumstruktur, die speziell fiir strukturierte,
klinisch fundierte Konversationen entwickelt wurde. Dabei bietet er keine Diagnosen oder
medizinische Ratschldge und betont die Eigenverantwortung der/des Nutzer*in. Die
Effektivitit von Woebot wurde in mehreren Studien untersucht, die seine Wirksamkeit in
verschiedenen Kontexten sowie seine Herausforderungen beleuchten.

Eine randomisierte kontrollierte Studie untersuchte den Einsatz von Woebot bei Frauen mit
postpartaler Depression (PPD). Die Ergebnisse zeigten eine signifikante Reduktion der
Depressionswerte (gemessen mit dem PHQ-9) und eine hohe Zufriedenheit der Benutzer*in,
wobei 91 % mittlere bis hohe Zufriedenheitswerte angaben. Allerdings fehlt es an
Langzeitstudien, um die Nachhaltigkeit dieser Ergebnisse zu bewerten. (Darcy et al., 2023)
Eine weitere Untersuchung analysierte den Nutzen von Woebot bei Stressbewiltigung und
Resilienzforderung iiber eine 8-wochige Intervention. Dabei konnte eine Reduktion von Stress
(Cohen’s d = -0,391) und eine Erhohung der Resilienz (d = 0,436) festgestellt werden. Diese
positiven Ergebnisse traten insbesondere bei Teilnehmer*innen mit klinisch erhdhten
Symptomen auf. Allerdings wiesen die Autoren auf methodologische Einschrinkungen hin, da
das Studiendesign nicht randomisiert war und Langzeiteffekte nicht bewertet wurden. (Durden
et al.)

Im Bereich problematischer Substanzgebrauch zeigte Woebot in einer explorativen Studie
ebenfalls vielversprechende Ergebnisse. Die Nutzung des Chatbots fiihrte zu einer Reduktion
des Substanzgebrauchs (OR = 0,48) sowie einer Abnahme von Angst- und
Depressionssymptomen (GAD-7 um -2,3; PHQ-8 um -2,1). Dennoch stellte die hohe
Abbruchrate von 50,5 % eine signifikante Herausforderung dar. Zudem basierte die Studie auf
einem explorativen Design ohne Kontrollgruppe, was die Aussagekraft einschriankt. (Prochaska
et al., 2021)

Eine Studie zu Nutzer*innenbindung und Engagement identifizierte drei unterschiedliche
Nutzer*innengruppen: typische Nutzer*innen, friilhe Nutzer*innen und effiziente
Teilnehmer*innen. Wihrend typische Nutzer*innen mittlere Engagement-Werte zeigten,
zeichnete sich die Gruppe der effizienten Teilnehmer*innen durch eine geringe Verweildauer,
aber eine hohe Anwendung therapeutischer Prinzipien aus. Diese Gruppe zeigte die grofiten

Verbesserungen bei Depressions- und Stresssymptomen. Die Studie verdeutlichte jedoch, dass
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die Ergebnisse unter stark kontrollierten Bedingungen erzielt wurden, was ihre
Generalisierbarkeit einschrankt. (Hoffman et al., 2023)

Die Effektivitidt von Woebot beruht auf seiner allgemeinen Wirksamkeit, der Skalierbarkeit und
der Fahigkeit, therapeutische Bindungen aufzubauen. Besonders wirksam war Woebot bei
spezifischen Zielgruppen wie Frauen mit PPD oder Personen mit moderatem Stress. (Darcy et
al., Durden et al.) Durch seine digitale Natur ist der Chatbot kosteneffizient und bietet eine
24/7-Verfiigbarkeit, wodurch physische und soziale Barrieren tiberwunden werden konnen.
(Durden et al., Hoffman et al.) Studien zeigen zudem, dass Benutzer*innen eine starke
therapeutische Bindung zu Woebot entwickeln, was die Therapieergebnisse positiv beeinflusst
(Hoffman et al., 2023)

Trotz dieser Stiarken bestehen auch Herausforderungen. Woebot ist nicht fiir den Einsatz bei
schweren klinischen Féllen geeignet und kann in Krisensituationen trotz implementierter
»afety Net“-Funktionen nur eingeschriankt Unterstiitzung bieten. (Hoffman et al., Prochaska
et al.) Zudem erschweren methodologische Herausforderungen wie explorative Designs und
hohe Abbruchraten die Validitdt der Ergebnisse. (Hoffman et al., Prochaska et al.) Digitale
Ungleichheiten stellen ein weiteres Hindernis dar, da stabile Internetverbindungen und digitale
Kompetenz fiir die Nutzung erforderlich sind. (Hoffman et al., 2023) SchlieBlich fehlt Woebot
trotz seines FDA-, Breakthrough Device“-Status eine umfassende regulatorische Zulassung,
was seine klinische Anwendung begrenzt. (Darcy et al., Prochaska et al.)

In Zukunft konnte die Integration generativer KI die Personalisierung und Empathie von
Woebot weiter verbessern, birgt jedoch Risiken wie unvorhersehbare Antworten. (Darcy et al.,
Hoffman et al.) Langzeitstudien sind erforderlich, um die Nachhaltigkeit und spezifische
Wirksamkeit einzelner Module zu bewerten. (Durden et al., Prochaska et al.) Dariiber hinaus
sollten Maflnahmen ergriffen werden, um den Zugang fiir unterreprisentierte Gruppen zu
erweitern und so die Akzeptanz und Wirksamkeit des Chatbots zu erhdhen. (Hoffman et al.,

2023)
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3.5 Verzerrte Ausgaben und Halluzinationen: Grenzen medizinischer KI-

Systeme

Die Integration von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in die medizinische Praxis erdffnet neue
diagnostische und therapeutische Moglichkeiten, bringt jedoch auch substanzielle
Herausforderungen mit sich. Eine davon ist das Phdnomen sogenannter ,,KI-Halluzinationen®.
Darunter versteht man die Erzeugung von Informationen durch KI-Modelle, die zwar
grammatikalisch korrekt und iiberzeugend formuliert erscheinen, inhaltlich jedoch falsch,
irrefihrend oder frei erfunden sind. Dieses Problem tritt insbesondere bei grofB3en
Sprachmodellen auf, die auf probabilistischer Textgenerierung basieren — ein Mechanismus, der
mit zunehmender Textldnge auch die Wahrscheinlichkeit semantischer Fehler erhoht (Humbsch
et al.).

In medizinischen Kontexten hat diese Problematik besondere Relevanz. Wenn beispielsweise
Chatbots oder Entscheidungsunterstiitzungssysteme auf unzureichenden oder verzerrten
Trainingsdaten beruhen, konnen sie fehlerhafte Empfehlungen geben, die in sensiblen
klinischen Entscheidungssituationen zu ernsthaften Konsequenzen fiihren. Studien zeigen, dass
selbst fortgeschrittene KI-Modelle wie ChatGPT in der Lage sind, medizinische Fachfragen
korrekt zu beantworten, bei der Generierung komplexerer Inhalte jedoch zu Halluzinationen
neigen, insbesondere wenn sie auBBerhalb klar definierter Faktenbereiche agieren (Schubert and
et al.).

Die Auswirkungen solcher Fehlaussagen reichen von falschen Diagnosevorschldgen bis hin zu
riskanten Therapieempfehlungen. In der Praxis bedeutet dies, dass medizinisches Fachpersonal
mit Kl-generierten Inhalten konfrontiert wird, deren Wahrheitsgehalt ohne zusétzliche
Kontrolle oft nicht zuverléssig eingeschétzt werden kann. Dies kann zu Verunsicherung fithren
— sowohl auf Seiten der Arzt*innenschaft als auch bei Patient*innen, die zunehmend mit KI-
basierten Informationen in Kontakt kommen. Die Gefahr liegt unter anderem darin, dass
Patient*innen die von KI-Systemen gelieferten Aussagen nicht als probabilistische
Schitzungen, sondern als gesicherte Fakten interpretieren (Haverkamp et al.).

Die wissenschaftliche Diskussion betont daher die Notwendigkeit eines kritischen und
reflektierten Umgangs mit KI-Systemen in der medizinischen Versorgung. Das betrifft sowohl
die Entwicklung robuster Priifmechanismen fiir KI-Ausgaben als auch die Schulung von
Anwender*innen, um Halluzinationen erkennen und bewerten zu konnen. Zudem wird

zunehmend auf die Bedeutung von Trainingsdatenqualitit, Modelltransparenz und
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menschlicher Supervision hingewiesen, um das Risiko fehlerhafter Aussagen zu minimieren
(Leible et al.).

Besondere Verantwortung kommt den Arzt*innen zu, die trotz wachsender technischer
Unterstiitzung weiterhin als zentrale Instanz fiir die korrekte Einordnung von Informationen
agieren miissen. Ihre Aufgabe besteht nicht nur darin, fehlerhafte Ausgaben zu identifizieren,
sondern auch Patient*innen iliber die Grenzen solcher Systeme aufzukldren. KI-Systeme sollten
als Hilfsmittel verstanden werden, nicht jedoch als Ersatz fiir klinisches Fachwissen, Erfahrung
und personliche Beurteilung. Gerade bei komplexen oder seltenen Erkrankungen ist es
unerldsslich, dass Entscheidungen nicht allein auf Kl-generierten Vorschldgen basieren,
sondern im interdisziplindren Dialog und unter Berilicksichtigung der individuellen
Patient*innensituation getroffen werden (Humbsch et al., Leible et al.).

Die kritische Auseinandersetzung mit Halluzinationen in medizinischen KI-Systemen zeigt
eindrucksvoll, dass technologische Innovationen stets begleitet sein miissen von strukturierten
Evaluationsmechanismen, kontinuierlicher Qualititssicherung und einem klaren ethischen
sowie professionellen Rahmen. Nur so kann das Vertrauen in KI-Anwendungen langfristig

gesichert und ihr Nutzen fiir die medizinische Versorgung voll ausgeschopft werden.
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3.6 Potential von KI und NLP in der medizinischen Datenverarbeitung

3.6.1 Verinderungen im  Gesundheitssystem durch  Digitalisierung:

Einsatzméglichkeiten fiir NLP

Die fortschreitende Digitalisierung im Gesundheitswesen hat in den letzten Jahren tiefgreifende
Verdanderungen in der Art und Weise bewirkt, wie medizinische Daten generiert, gespeichert
und verarbeitet werden. Durch die zunehmende elektronische Erfassung und Speicherung von
Patient*innendaten, klinischen Berichten und Forschungsergebnissen stehen heute grof3e
Mengen unstrukturierter Daten zur Verfiigung. Diese Entwicklung bildet die Grundlage fiir den
erfolgreichen Einsatz von Natural Language Processing (NLP) in der Medizin, da solche
Algorithmen in der Lage sind, Informationen aus textbasierten Datenquellen effizient zu
extrahieren und fiir verschiedene Anwendungen nutzbar zu machen. (Mijwil et al., 2022)

Ein wesentlicher Aspekt der Digitalisierung im Gesundheitswesen ist die wachsende
Verfligbarkeit elektronischer Gesundheitsakten (Electronic Health Records, EHRs). Diese
Dokumente enthalten eine Vielzahl wertvoller Informationen wie Diagnoseberichte,
Laborergebnisse, drztliche Befundbriefe und Behandlungshistorien, die héufig in
unstrukturierter Textform vorliegen. Ohne den Einsatz moderner Technologien wiren diese
Daten nur schwer zugénglich und konnten nicht im vollen Umfang genutzt werden. NLP-
Algorithmen ermdglichen es, solche Textdaten zu strukturieren, zu analysieren und gezielt nach
relevanten Informationen zu durchsuchen. Dadurch wird es beispielsweise mdglich,
medizinische Dokumente automatisch auf bestimmte Krankheitsbilder, Symptome oder
Medikamentenwechselwirkungen zu priifen, was die Diagnose und Therapieentscheidung
erheblich beschleunigen kann. (Arora, 2020)

Ein konkretes Beispiel fiir die Auswirkungen der Digitalisierung ist die Moglichkeit,
Patient*innenakten automatisiert auszuwerten, um Muster und Trends zu erkennen, die zuvor
manuell nicht ersichtlich gewesen wéren. So konnen durch NLP-Verfahren Risikogruppen
identifiziert, Krankheitsverldufe besser prognostiziert und gezielte Priventionsmafinahmen
entwickelt werden. Die Analyse grofler Datenmengen fiihrt zu einer evidenzbasierten
Entscheidungsfindung, die es Arzt*innen ermdglicht, personalisierte Therapien fiir ihre
Patient*innen zu entwickeln. Ein Beispiel hierfiir ist die Verwendung von NLP zur Erkennung
von seltenen Erkrankungen anhand von zuvor unzusammenhingenden Symptomen, die in
verschiedenen klinischen Berichten dokumentiert wurden. (World Economic, 2023)

Ein weiterer Vorteil der Digitalisierung ist die Verbesserung der Kommunikation und

Zusammenarbeit im Gesundheitswesen. Die Moglichkeit, Informationen schnell zwischen
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verschiedenen Institutionen auszutauschen, erleichtert es Facharzt*innen, Krankenhdusern und
anderen medizinischen Einrichtungen, auf die relevanten Daten zuzugreifen und fundierte
Entscheidungen zu treffen. NLP spielt in diesem Zusammenhang eine entscheidende Rolle, da
es die Verarbeitung grofler Mengen an textbasierten Informationen beschleunigt und sicherstellt,
dass wichtige Inhalte zuverldssig erkannt und hervorgehoben werden. (Dicuonzo et al., 2023)
Trotz dieser Fortschritte bringt die Digitalisierung auch Herausforderungen mit sich.
Insbesondere der Datenschutz und die Datensicherheit sind essenzielle Aspekte, die
beriicksichtigt werden miissen, um das Vertrauen von Patient*innen und medizinischem
Personal in digitale Technologien zu stirken. Die sensiblen Informationen in elektronischen
Gesundheitsakten miissen vor unbefugtem Zugriff geschiitzt werden. Gleichzeitig muss
sichergestellt werden, dass die eingesetzten Algorithmen transparent und nachvollziehbar sind,
um potenzielle Verzerrungen und Fehlinterpretationen zu vermeiden. (Satra and Fosch-
Villaronga, 2021)

Die fortschreitende Digitalisierung hat somit sowohl Potenziale als auch Herausforderungen
fiir den Einsatz von NLP in der Medizin geschaffen. Wahrend die Verarbeitung grof3er
Datenmengen neue Moglichkeiten zur Verbesserung der Diagnose und Therapie erdftnet,
erfordert die sichere und ethische Nutzung dieser Daten ein hohes Maf} an Verantwortung. Die
Integration von NLP in digitale Gesundheitsanwendungen zeigt jedoch eindrucksvoll, dass die
Digitalisierung ein entscheidender Faktor fiir die zukiinftige Weiterentwicklung der

medizinischen Versorgung ist. (Dicuonzo et al., 2023)

3.6.2 Fallstudien und Projekte

Anwendung von GPT-basierten Modellen in der medizinischen Diagnostik

Die Anwendung von GPT-basierten Modellen, wie GPT-3 und GPT-4, in der medizinischen
Diagnostik hat in den letzten Jahren erheblich an Bedeutung gewonnen. Gro3e Sprachmodelle
(Large Language Models, LLMs) zeichnen sich durch ihre Féhigkeit aus, komplexe
medizinische Texte zu verstehen, zu verarbeiten und priazise Antworten auf diagnostische
Fragestellungen zu liefern. Die Integration dieser Modelle in den medizinischen Alltag hat das
Potenzial, die klinische Entscheidungsfindung zu verbessern, administrative Prozesse zu
automatisieren und die Qualitét der Patient*innenversorgung zu steigern.

Ergebnisse aktueller Fallstudien

Eine Vielzahl von Studien zeigt vielversprechende Ergebnisse im Hinblick auf die Anwendung
von GPT-Modellen in der Medizin. Eine Untersuchung von Horiuchi et al. (2024) analysierte

den Einsatz von GPT-4 zur Interpretation von radiologischen Befunden. Dabei wurde
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festgestellt, dass das Modell in der Lage war, auffillige Muster in Bilddaten wie
Rontgenaufnahmen oder MRT-Scans prézise zu identifizieren und mogliche Diagnosen
vorzuschlagen. In 22 % der Félle deckten sich die Diagnosen des Modells mit den
Beurteilungen erfahrener Radiologen. Besonders beeindruckend war die Fahigkeit des Modells,
seltene Erkrankungen zu erkennen, die in den klinischen Praxisleitlinien nicht immer
ausfiihrlich beschrieben sind. (Horiuchi et al., 2024a)

Dariiber hinaus zeigte eine Studie von Hirano et al. (2024), dass GPT-4 in der Lage ist,
komplexe medizinische Dokumentationen zu analysieren und potenzielle diagnostische Fehler
zu erkennen. In einem Test mit 324 anonymisierten Patient*innenakten identifizierte das
Modell in 41 % der Fille Diagnosen korrekt, die von den behandelnden Arzt*innen iibersehen
wurden. Diese Erkenntnisse unterstreichen das Potenzial von GPT-Modellen, als
unterstiitzendes Werkzeug in der Diagnostik zu fungieren und mdgliche Fehldiagnosen zu
reduzieren. (Sonoda et al., 2024)

Auch bei der Erstellung von Anamnese- und &rztlichen Briefen kommen GPT-Modelle
zunehmend zum Einsatz. Studien zeigen, dass sie strukturierte und pridzise Anamnesen
formulieren konnen, die sowohl die Krankengeschichte des Patient*innen als auch aktuelle
Beschwerden beriicksichtigen. (Wang et al., 2024)

Herausforderungen

Trotz dieser Erfolge bestehen jedoch auch Herausforderungen. Eine zentrale Problematik ist
die Frage der Haftung. Wenn ein KI-System eine fehlerhafte Diagnose vorschldgt, stellt sich
die Frage, wer letztlich fiir die daraus resultierenden medizinischen Entscheidungen
verantwortlich ist. Dariiber hinaus gibt es Bedenken hinsichtlich der Transparenz und
Nachvollziehbarkeit der von GPT-Modellen generierten Antworten. Da die Modelle auf
umfangreichen Datenmengen trainiert werden, ist es oft schwierig nachzuvollziehen, auf
welcher Grundlage eine bestimmte Diagnose vorgeschlagen wird. (Huppertz et al., 2024)

Ein weiterer kritischer Punkt ist die Notwendigkeit, GPT-Modelle kontinuierlich mit aktuellen
medizinischen Daten zu versorgen. Medizinisches Wissen entwickelt sich stdndig weiter, und
es besteht die Gefahr, dass veraltete Informationen in die Entscheidungsfindung einflieBen,
wenn die Modelle nicht regelmiBig aktualisiert werden. Zudem muss sichergestellt werden,
dass die Daten, auf denen die Modelle trainiert werden, frei von Verzerrungen (Bias) sind, um
eine faire und objektive Diagnosestellung zu gewihrleisten. (Brin et al., 2024)

Trotz dieser Limitationen erdffnen sich vielféltige Perspektiven fiir die Weiterentwicklung
dieser Technologie.

Ausblick in die Zukunft
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Der Einsatz von GPT-Modellen in der medizinischen Diagnostik steht zwar noch am Anfang,
doch die bisherigen Ergebnisse lassen darauf schlieBen, dass diese Technologie die klinische
Praxis nachhaltig verdndern konnte. Kiinftig konnten GPT-Modelle verstdrkt in elektronische
Gesundheitsakten integriert werden, um Arzt*innen in Echtzeit Entscheidungshilfen zu bieten
— etwa durch das Vorschlagen potenzieller Diagnosen oder das Erkennen moglicher
Wechselwirkungen von Medikamenten. (Horiuchi et al., 2024b)

Ein weiterer vielversprechender Ansatz ist die Kombination von GPT-Modellen mit anderen
KI-Technologien wie der Computer Vision. Wahrend GPT-Modelle Texte analysieren, konnten
Bilderkennungsalgorithmen gleichzeitig radiologische Bilddaten auswerten. Diese
multimodale Diagnostik wiirde nicht nur die Prazision erhéhen, sondern auch den Zeitaufwand
fiir die Analyse reduzieren. (Dehdab et al., 2024)

Langfristig konnten GPT-Modelle zudem in der personalisierten Medizin eingesetzt werden.
Durch die Analyse groBBer Mengen an Patient*innendaten lassen sich individuelle Risikoprofile
erstellen und maBgeschneiderte Therapieempfehlungen ableiten. Dies konnte nicht nur die
Effizienz der Versorgung steigern, sondern auch die Patient*innensicherheit erheblich
verbessern. (Hu et al., 2023)

Abschlieflend ldsst sich festhalten, dass GPT-basierte Modelle bedeutende Chancen zur
Verbesserung der medizinischen Versorgung bieten — jedoch begleitet von der Notwendigkeit,
ethische, rechtliche und technische Fragestellungen kontinuierlich zu adressieren.
Verbesserung der Kommunikation und Zusammenarbeit im Gesundheitswesen durch KI
Neben diagnostischen Aufgaben zeigt Kiinstliche Intelligenz (KI) auch gro3es Potenzial in der
interpersonellen ~ Kommunikation  und  organisatorischen = Zusammenarbeit  im
Gesundheitswesen. Insbesondere im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung er6ffnen sich
neue Moglichkeiten, den Informationsaustausch zwischen medizinischem Personal effizienter
und patient*innenzentrierter zu gestalten. In diesem Abschnitt werden zentrale
Anwendungsfelder, Ergebnisse aus Fallstudien sowie kiinftige Entwicklungsperspektiven
beleuchtet.

Aktuelle Entwicklungen und Anwendungen

KI findet zunehmend Anwendung in der Verbesserung des Informationsflusses zwischen
verschiedenen Akteuren im Gesundheitswesen. Ein Beispiel hierfiir ist der Einsatz von Large
Language Models (LLMs), die dazu beitragen, die Interoperabilitit zwischen
Gesundheitsdienstleistern und der pharmazeutischen Industrie zu optimieren. Durch die
Strukturierung und Harmonisierung von Informationen ermoglichen LLMs eine konsistente

und qualitativ hochwertige Patient*innenversorgung. (Isbary et al., 2024)
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Auch in digitalen Gesundheits-Apps kommt KI verstidrkt zum Einsatz. Diese Anwendungen
unterstiitzen nicht nur beim Gesundheitsmonitoring und der Symptomerkennung, sondern
fordern zugleich die Kommunikation zwischen Arzt*innen und Patient*innen. Personalisierte
Empfehlungen sowie optimierte Therapieabldufe konnen die Effizienz der Versorgung weiter
verbessern. (Widmer, 2024)

Ergebnisse aus Fallstudien

Dass KI im klinischen Alltag konkrete Verbesserungen ermoglicht, zeigen verschiedene Studien.
An der Universititsmedizin Essen wurde beispielsweise untersucht, wie Kl-basierte
Anwendungen das medizinische Personal entlasten konnen, indem sie Routineaufgaben
automatisieren und somit mehr Zeit fiir die direkte Patient*innenversorgung schaffen. Die
Ergebnisse deuten darauf hin, dass KI zur Fehlervermeidung, Effizienzsteigerung und
Qualititsverbesserung beitrigt. (Bures et al., 2023)

Eine weitere Untersuchung beschéftigte sich mit der Nutzer*innenakzeptanz von KI im
Gesundheitswesen. Dabei zeigte sich, dass KI-Anwendungen von medizinischem Fachpersonal
als wertvolle Assistenzsysteme wahrgenommen werden. Auf Patient*innenseite bestehen
jedoch weiterhin Bedenken — insbesondere im Hinblick auf den Datenschutz und das Bediirfnis
nach einer personlichen érztlichen Betreuung. (Dahm et al., 2020)

Herausforderungen und zukiinftige Perspektiven

Trotz der positiven Entwicklungen stellt die Integration von KI in die medizinische Praxis eine
komplexe Aufgabe dar. Datenschutz und ethische Aspekte nehmen dabei eine zentrale Rolle
ein, ebenso wie die Gewihrleistung der technischen Zuverlédssigkeit und Systemintegritét.
Dariiber hinaus erfordert eine erfolgreiche Implementierung eine enge Zusammenarbeit
zwischen verschiedenen Akteuren im Gesundheitssystem — von I'T-Entwicklern iiber Kliniken
bis hin zu politischen Entscheidungstragern. (Isbary et al., 2024)

Ein vielversprechender Ausblick ergibt sich im Bereich der KI-gestiitzten Ressourcenplanung
in Krankenhdusern. Zukiinftig konnten intelligente Systeme helfen, Prozesse zu optimieren und
Verschwendung zu vermeiden. Durch die Integration von Steuerungsfunktionen liefe sich eine
neue Qualitdt der Ressourcenallokation erreichen, die iiber bisherige Methoden hinausgeht.
(Goerke et al., 2024)

Insgesamt zeigt sich, dass KI {iber ein enormes Potenzial zur Verbesserung der Kommunikation
und Zusammenarbeit im Gesundheitswesen verfligt. Durch den gezielten Einsatz
entsprechender Technologien konnen Informationsfliisse optimiert, die Versorgungsqualitét

gesteigert und das Gesundheitspersonal entlastet werden. Damit dies gelingt, bedarf es jedoch
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nicht nur technischer Innovation, sondern auch gesellschaftlicher und institutioneller
Akzeptanz..

Strukturierung von Patient*innendaten durch Verarbeitung natiirlicher Sprache
Wihrend sich der vorherige Abschnitt auf zwischenmenschliche und institutionelle
Kommunikationsprozesse konzentrierte, steht in diesem Teil die semantische Aufbereitung
medizinischer Informationen im Vordergrund. Die Strukturierung von Patient*innendaten
mittels Natural Language Processing (NLP) hat in den letzten Jahren erheblich an Bedeutung
gewonnen. NLP-Technologien ermoglichen es, unstrukturierte medizinische Texte wie
arztliche Befundberichte, Befunde oder Patient*innenakten in strukturierte Daten zu iiberfiihren.
Dies erleichtert die Analyse, Speicherung und den Austausch von Gesundheitsinformationen
und tragt damit zu einer effektiveren Patient*innenversorgung bei.

Ergebnisse aktueller Studien

Eine Studie von Sarmiento und Dernoncourt (2016) untersuchte den Einsatz von NLP zur
Identifizierung spezifischer Patient*innenkohorten aus groBen klinischen Datenbanken. Die
Forschenden verglichen die Extraktion strukturierter Daten mit der Analyse unstrukturierter
klinischer Notizen mittels NLP. Die Ergebnisse zeigten, dass NLP-basierte Ansdtze eine hohere
Genauigkeit bei der Identifizierung von Patient*innengruppen aufwiesen, insbesondere in
Fillen, in denen relevante Informationen ausschlieBlich in Freitextnotizen vorhanden waren.
(Sarmiento and Dernoncourt, 2016)

Auch eine systematische Uberpriifung durch Hossain et al. (2023) beleuchtete den Einsatz von
NLP in elektronischen Gesundheitsakten (EHR). Die Studie identifizierte vielfiltige
Anwendungsfelder, darunter die Klassifizierung medizinischer Notizen, die Erkennung
klinischer Entititen sowie die automatische Textzusammenfassung. Die Autoren unterstrichen,
dass NLP-Technologien einen wertvollen Beitrag leisten kdnnen, um aus umfangreichen EHR-
Daten klinisch relevante Erkenntnisse zu extrahieren und die Entscheidungsfindung im
Gesundheitswesen zu unterstiitzen. (Hossain et al., 2023)

Zudem beleuchtete eine Publikation von Moslmani und Thielscher (2024) die Anwendung von
Large Language Models (LLMs) wie ChatGPT in der Onkologie. Die Autoren diskutierten, wie
LLMs bei der Auswertung von Patient*innendaten helfen konnen, insbesondere bei der Analyse
und Zusammenfassung von Patient*innenakten. Sie hoben hervor, dass diese Technologien das
Potenzial haben, die Effizienz in der onkologischen Versorgung zu steigern, warnten jedoch
auch vor mdglichen Auswirkungen auf die Beziehung zwischen Arzt*innen und Patient*innen.
(Moslmani and Thielscher, 2024)

Herausforderungen
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Trotz dieser Fortschritte bestehen mehrere Herausforderungen. Eine zentrale Schwierigkeit
liegt in der Vielfalt und Komplexitidt medizinischer Terminologie. Synonyme, Abkiirzungen
und unterschiedliche Schreibweisen erschweren die pridzise Extraktion relevanter
Informationen. Hinzu kommen regionale Unterschiede in der medizinischen
Dokumentationspraxis, die die Entwicklung universell einsetzbarer NLP-Modelle zusitzlich
erschweren.

Ein weiteres Problem stellt die Qualitit der zugrundeliegenden Daten dar. Unvollstdndige oder
fehlerhafte Dokumentationen konnen die Leistung von NLP-Systemen erheblich
beeintridchtigen. Hinzu kommt die Notwendigkeit, Datenschutz- und Sicherheitsaspekte zu
beachten, da Patient*innendaten als besonders schiitzenswert gelten und vor unbefugtem
Zugrift geschiitzt werden miissen.

Ausblick in die Zukunft

Die kontinuierliche Weiterentwicklung von NLP-Technologien sowie der Einsatz
leistungsfiahiger LLMs eroffnen vielversprechende Perspektiven fiir die strukturierte
Verarbeitung medizinischer Texte. Kiinftige Systeme kdnnten dazu in der Lage sein, nicht nur
Inhalte zu analysieren, sondern auch Kontextinformationen einzubeziehen — etwa den zeitlichen
Verlauf einer Erkrankung oder implizite Zusammenhénge zwischen Symptomen. Dies wiirde
die Generierung umfassender Patient*innenprofile erleichtern und die personalisierte Medizin
mafgeblich voranbringen.

Zudem bietet sich Potenzial in der Integration von NLP-Systemen in elektronische
Gesundheitsakten, wodurch Echtzeit-Analysen und Entscheidungsunterstiitzung in der
klinischen Praxis mdglich wiirden. Gleichzeitig konnten administrative Aufgaben — etwa die
Kategorisierung von Diagnosen oder die Dokumentation von Behandlungsverlaufen —
automatisiert werden. Dies hétte das Potenzial, medizinisches Personal erheblich zu entlasten
und die Effizienz im Gesundheitswesen insgesamt zu steigern.

Langfristig konnten NLP-Technologien auch dazu beitragen, Gesundheitsdaten iiber
Institutionen und Léindergrenzen hinweg zu vernetzen. Die Analyse solcher globaler
Datenstrome wiirde es ermoglichen, epidemiologische Trends friihzeitig zu erkennen und
entsprechende Priventionsstrategien zu entwickeln — mit potenziell weitreichenden Effekten
fiir die offentliche Gesundheit.

Identifizierung von Mustern und Trends in Patient*innenakten fiir eine evidenzbasierte
Entscheidungsfindung

Aufbauend auf der Strukturierung medizinischer Informationen riickt dieser Abschnitt die

analytische Nutzung von Patient*innendaten zur Unterstlitzung evidenzbasierter
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Entscheidungen in den Fokus. Die Erkennung von Mustern und Trends in klinischen Daten
spielt eine zentrale Rolle fiir eine moderne, datengestiitzte Medizin. Durch den Einsatz von
Kiinstlicher Intelligenz (KI) und Maschinellem Lernen (ML) lassen sich grofle Datenmengen
systematisch auswerten, um fundierte Riickschliisse auf Krankheitsverlaufe und
Therapiewirkungen zu ziehen.

Ergebnisse aktueller Studien

Eine Studie von Schneeweiss (2023) betont die Bedeutung von Real-World-Evidence (RWE)
fiir die Bewertung der Wirksamkeit von Behandlungen im klinischen Alltag. Im Gegensatz zu
randomisierten kontrollierten Studien ermoglichen RWE-Analysen Riickschliisse auf die
tatsdchliche Wirksamkeit therapeutischer Mallnahmen unter Alltagsbedingungen. Dies
erleichtert eine bessere Anpassung von Therapien an individuelle Patient*innenbediirfnisse und
fordert somit die personalisierte Medizin. (Schneeweiss, 2023)

Auch in der Onkologie finden Kl-basierte Verfahren zunehmend Anwendung. Laut einer
Veroffentlichung von Kather und Niehues (2019) konnen KI-gestiitzte Systeme dazu beitragen,
die wachsende Datenflut zu bewiltigen. Durch das Erkennen klinisch relevanter Muster und
Trends in Parametern wie Tumormarkern oder Therapieverlaufen wird die
Entscheidungsfindung unterstiitzt und die Behandlung von Krebspatient*innen optimiert.
(Neumuth, 2020)

Dariiber hinaus zeigt eine Untersuchung von Schmiicker (2024), dass eine strukturierte
medizinische Dokumentation eine wichtige Grundlage fiir das Health Data Management bildet.
Durch die gezielte Erfassung und Analyse von Gesundheitsdaten lassen sich Informationen zur
richtigen Zeit am richtigen Ort bereitstellen. Dies unterstiitzt die diagnostische und
therapeutische Entscheidungsfindung erheblich. (Schmiicker, 2024)

Herausforderungen

Trotz vielversprechender Fortschritte bestehen auch in diesem Bereich zentrale
Herausforderungen. Die Qualitdt und Vollstdndigkeit der zugrunde liegenden Daten ist
entscheidend fiir die Aussagekraft der Analysen. Unvollstindige, fehlerhafte oder inkonsistente
Eintrdge konnen zu falschen Interpretationen fithren und die klinische Entscheidungsgrundlage
verfélschen.

Ein weiteres Hindernis stellt die Integration heterogener Datenquellen dar. Da
Patient*innendaten ~ hdufig aus  verschiedenen  Systemen stammen —  etwa
Laborinformationssystemen, Radiologiebefunden oder hausérztlichen Dokumentationen — sind
standardisierte Schnittstellen und Interoperabilitit unerldsslich, um diese Informationen

sinnvoll zusammenzufiihren und auszuwerten.
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Ausblick in die Zukunft

Die fortlaufende Entwicklung von KI- und ML-Methoden erdffnet vielfiltige Mdglichkeiten,
um Muster und Trends noch effizienter und préziser zu identifizieren. Zukiinftig konnten
pradiktive Modelle entwickelt werden, die Krankheitsverldufe antizipieren und friihzeitige
Interventionen ermoglichen — etwa durch die automatische Erkennung von Risikofaktoren oder
sich anbahnenden Komplikationen. Dadurch liee sich nicht nur die Qualitdt der Versorgung
verbessern, sondern auch die Effizienz des Gesundheitssystems steigern.

Zudem konnten Echtzeit-Analysen dazu beitragen, aktuelle Trends und Ausbriiche von
Krankheiten zu identifizieren. Dies wire besonders in Pandemie-Situationen von Vorteil, um
schnell reagieren und entsprechende Maflnahmen ergreifen zu konnen.

Langfristig besteht die Moglichkeit, dass durch die Integration von Patient*innendaten aus
verschiedenen Quellen ein umfassendes Bild des individuellen Gesundheitszustands entsteht.
Dies wiirde eine echte personalisierte Medizin ermdglichen, bei der Behandlungen exakt auf

die Bediirfnisse und Voraussetzungen des einzelnen Patient*innen abgestimmt sind.
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3.7 Regulierungen

Regulierungen bilden die Grundlage fiir den sicheren und ethisch vertretbaren Einsatz von
Kiinstlicher Intelligenz (KI) in der Medizin. Sie umfassen rechtliche und ethische
Anforderungen, die sicherstellen sollen, dass KI-Systeme den Anspriichen an Sicherheit,
Transparenz und Datenschutz gerecht werden. Auf europdischer Ebene setzen Verordnungen
wie der Al Act und die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) den rechtlichen Rahmen fiir
den Einsatz von KI. Innerhalb dieses Rahmens ermdglichen nationale Gesetze — wie etwa in
Osterreich — spezifische Umsetzungen und Anpassungen an das jeweilige Gesundheitssystem.
Neben den rechtlichen Rahmenbedingungen spielen ethische Fragen eine zentrale Rolle. Dazu
gehoren Aspekte wie Verantwortung, Diskriminierung und Transparenz in KI-Systemen. Die
ethischen Leitlinien der EU fordern, dass KI-Systeme rechtmédBig, ethisch und robust sein
miissen, um den Schutz der Patient*innen und die Qualitit der medizinischen Versorgung zu
gewdhrleisten.

Unterschiede in der Haftung zwischen europdischen und nationalen Regelungen beeinflussen
die Integration von KI-Systemen in die Praxis. Wahrend auf EU-Ebene die Herstellerhaftung
betont wird, liegt in Osterreich die Verantwortung héufig bei der behandelnden Person. Solche
Unterschiede haben Auswirkungen auf die Akzeptanz und den Einsatz von KI im klinischen
Alltag.

Eine verantwortungsvolle Regulierung muss sowohl technische als auch ethische Aspekte
umfassen, um eine sichere und innovationsférdernde Nutzung von KI im Gesundheitswesen zu

ermOglichen.

3.7.1 Uberblick iiber die bestehenden Rechtsrahmen in der EU und in Osterreich

Der Einsatz von KI im Gesundheitswesen wird durch umfangreiche rechtliche Vorgaben sowohl
auf EU-Ebene als auch auf nationaler Ebene in Osterreich geregelt. Dabei zeigt sich ein dualer
Ansatz: Wihrend die EU harmonisierte Vorschriften fiir alle Mitgliedstaaten schafft, bietet die
osterreichische Gesetzgebung Raum fiir spezifische nationale Anpassungen. Dieser Ansatz hat
praktische Relevanz, da nationale Besonderheiten in der Gesundheitsversorgung beriicksichtigt
werden miissen.

Auf EU-Ebene regelt die Verordnung (EU) 2017/745 iiber Medizinprodukte die Anforderungen
an Kl-gestiitzte Software als Medizinprodukt (Europdische Kommission, 2017). (DeepMind,
2020) Besonders relevant ist die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO), die klare Regeln
fiir den Schutz personenbezogener Daten aufstellt und damit eine wichtige Grundlage fiir den

Einsatz von KI im Gesundheitsbereich bildet (Europédische Union, 2016). (Europdische, 2017)
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Ergénzt wird dieser Rahmen durch den geplanten Al Act, der einen risikobasierten Ansatz
verfolgt und KI-Systeme im Gesundheitswesen als Hochrisiko-Anwendungen einstuft.
(Europdische, 2021)

In Osterreich wird der Datenschutz durch das Gesundheitstelematikgesetz (GTelG 2012)
konkretisiert, das spezielle Anforderungen an die Verarbeitung von Gesundheitsdaten stellt.
(Republik, 2012) Das Medizinproduktegesetz (MPG) regelt dariiber hinaus die Zulassung und
Uberwachung von KI-Systemen als Medizinprodukte. (Republik, 2021) Das Arztegesetz betont,
dass klinische Entscheidungen weiterhin von medizinisch qualifiziertem Personal getroffen
werden miissen, auch wenn KI-Systeme zur Unterstiitzung eingesetzt werden. (Republik, 1998)
Ein Beispiel fiir den Unterschied zwischen EU- und 6sterreichischen Regelungen zeigt sich in
der Zulassung von KI-Systemen. Wihrend die EU eine zentrale Harmonisierung anstrebt,
miissen KI-Systeme in Osterreich zusitzlich nationale Anforderungen erfiillen. Dies kann etwa
bei der Entwicklung eines Diagnoseassistenzsystems relevant sein, das sowohl den
europdischen Anforderungen an Sicherheitspriifungen als auch den Osterreichischen Vorgaben

zur Datenverarbeitung gerecht werden muss.

3.7.2 Ethische Aspekte des Einsatzes von KI in der Medizin

Ethische Fragen im Zusammenhang mit KI in der Medizin betreffen Themen wie
Verantwortlichkeit, Bias und Diskriminierung, Transparenz und Patient*innenrechte. Die
Ethik-Leitlinien der EU betonen die Notwendigkeit, dass KI-Systeme rechtméBig, ethisch und
robust sein miissen. (Europdische, 2019) Transparenz ist ein zentrales Prinzip, um
sicherzustellen, dass medizinische Entscheidungen fiir Patient*innen nachvollziehbar bleiben.

Ein Beispiel fiir eine ethische Herausforderung ist die potenzielle Diskriminierung durch KI-
Systeme. Ein Kl-gestiitztes Diagnosewerkzeug konnte ungewollt Vorurteile reproduzieren,
wenn die Trainingsdaten verzerrt sind. In Osterreich legt das Gesundheitsqualititsgesetz (GQG)
besonderen Wert auf Patient*innensicherheit und fordert MaBnahmen zur Qualititskontrolle
und Transparenz. (Republik, 2004) Hier konnten verpflichtende Qualitdtsstandards fiir KI-
Systeme eingefiihrt werden, um solche Risiken zu minimieren.

Ein weiteres Beispiel ist die Frage der Verantwortung bei Fehlentscheidungen. Wahrend die EU
durch den AI Act eine klare Haftung der Hersteller von KI-Systemen vorsieht, bleibt in
Osterreich die Verantwortung bei der behandelnden Person. Dies konnte dazu fiihren, dass
Arzt*innen zdgern, KI-Systeme in ihre Entscheidungsprozesse zu integrieren, da sie befiirchten,

fiir Fehler haftbar gemacht zu werden.

67



Um die zuvor dargestellten ethischen Fragestellungen greifbarer zu machen, werden im
Folgenden konkrete KI-Systeme vorgestellt, die bereits in unterschiedlichen Bereichen des
Gesundheitswesens eingesetzt werden. Anhand dieser Beispiele lassen sich potenzielle
Herausforderungen — etwa hinsichtlich Verantwortung, Fairness, Transparenz oder Datenschutz
— exemplarisch nachvollziehen und kritisch einordnen.
e Unterstiitzende Diagnosetools wie IBM Watson Health, das medizinische Daten
analysiert und Behandlungsoptionen vorschlagt (IBM, 2023).
e Organisatorische Hilfsprogramme wie KI-gestiitzte Terminplanungssysteme, die den
Patient*innenfluss in Krankenhdusern optimieren. (Nuance, 2022)
o Bildanalyse-Algorithmen wie DeepMind Health von Google, das in der Lage ist,
Augenkrankheiten frithzeitig zu erkennen. (DeepMind, 2020)
o Sprachbasierte Assistenzsysteme wie Nuance Dragon Medical One, die Arzt*innen
bei der Dokumentation und Kommunikation helfen. (Nuance, 2022)
Diese Systeme zeigen, wie KI bereits heute in verschiedenen Bereichen des Gesundheitswesens

eingesetzt wird und sowohl Chancen als auch Risiken birgt.

3.7.3 Analyse von Haftungsfragen und Sicherheitsrisiken

Die Haftung fiir Schiaden, die durch KI-Systeme verursacht werden, ist sowohl auf EU- als auch
auf Osterreichischer Ebene ein zentrales Thema. Der AI Act sieht vor, dass Hersteller von KI-
Systemen fiir Schdaden haften, die durch Fehlfunktionen ihrer Systeme verursacht werden
(Europiische Kommission, 2021). In Osterreich regelt das Medizinproduktegesetz die Haftung
fiir Schdaden durch Medizinprodukte und legt fest, dass Hersteller fiir Sicherheitsméngel ihrer
Produkte verantwortlich sind (Republik Osterreich, 2021).

Ein konkretes Beispiel ist der Einsatz eines Kl-basierten Systems zur Analyse medizinischer
Bilder. Sollte das System eine falsche Diagnose stellen, haftet der Hersteller gemafl den EU-
Vorgaben. In Osterreich konnte die behandelnde Person jedoch ebenfalls haftbar gemacht
werden, wenn er sich blind auf das System verlésst. Dies zeigt, dass Haftungsfragen noch klarer
geregelt werden miissen, um Arzt*innen Sicherheit im Umgang mit KI-Systemen zu bieten.
Sicherheitsrisiken wie Cyberangriffe sind eine weitere Herausforderung. Das GTelG 2012
fordert strikte Sicherheitsmaflnahmen, um den Missbrauch von Gesundheitsdaten zu verhindern
(Republik Osterreich, 2012). Ein Angriff auf ein KI-System konnte schwerwiegende Folgen
haben, etwa wenn ein System falsche Medikationsvorschldge macht oder kritische Daten

manipuliert werden.

68



3.7.4 Vergleich verschiedener Regulierungsrahmen

Der Vergleich zwischen EU-weiten Vorgaben und oOsterreichischen Regelungen zeigt
wesentliche Unterschiede und Gemeinsamkeiten in der Art und Weise, wie KI-Systeme im
Gesundheitswesen reguliert werden. Wihrend die EU auf eine harmonisierte und
standardisierte Regulierung abzielt, verfolgt Osterreich eine stirker lokalisierte Anpassung an
nationale Besonderheiten. Beide Ansédtze bieten spezifische Vorteile und Herausforderungen.
Ein zentrales Beispiel ist die Zulassung von KI-Systemen. In der EU wird der
Zulassungsprozess durch die Verordnung (EU) 2017/745 iiber Medizinprodukte geregelt, die
einheitliche Anforderungen an Sicherheitspriifungen und Leistungsnachweise stellt. In
Osterreich miissen diese Systeme zusitzlich den Anforderungen des Medizinproduktegesetzes
(MPG) und des Gesundheitstelematikgesetzes (GTelG 2012) entsprechen. Diese beinhalten
spezifische Regelungen zur Verarbeitung von Gesundheitsdaten.

Ein weiteres Beispiel betrifft die Haftung. Wéhrend der Al Act in der EU eine klare
Herstellerhaftung vorsieht, bleibt in Osterreich die Haftung hiufig bei der behandelnden Person.
Dies hat direkte Auswirkungen auf die Bereitschaft, KI-Systeme in die Praxis zu integrieren.
Arzt*innen koénnten zdgern, neue Technologien einzusetzen, wenn unklar ist, wer im
Schadensfall verantwortlich ist.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass beide Regulierungsansitze spezifische
Herausforderungen adressieren. Wahrend die EU auf eine einheitliche Regulierung abzielt, um
den Binnenmarkt zu stirken, stellt Osterreich sicher, dass nationale Besonderheiten
berticksichtigt werden. Dieser duale Ansatz kann zu praktischen Hiirden fiihren, etwa wenn ein

in der EU zugelassenes KI-System in Osterreich zusitzliche Anforderungen erfiillen muss.

Thema EU-Ebene Osterreichische Ebene

Zulassung von KI- Verordnung (EU) 2017/745 Medizinproduktegesetz (MPQ)

Systemen

Datenschutz DSGVO Gesundheitselemantikgesetz

(GTelG 2012)

Ethische Leitlinien Ethik-Leitlinien fiir Gesundheitsqualititsgesetz
vertrauenswiirdige KI (GQG)

Haftung Al Act Arztegesetz (ArzteG)

TABELLE 3: VERGLEICH UNTERSCHIEDLICHER REGULATORISCHER RAHMENBEDINGUNGEN
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4 Diskussion

Die Entwicklung von Kiinstlicher Intelligenz (KI) im medizinischen Bereich hat das Potenzial,
die Art und Weise, wie medizinische Diagnosen gestellt und Behandlungen durchgefiihrt
werden, grundlegend zu verdndern. Daher ist es fiir Mediziner*Innen essenziell, sich mit KI-
Anwendungen auseinanderzusetzen. Dies betrifft sowohl den praktischen Umgang mit KI-
Systemen in der klinischen Praxis als auch die aktive Teilnahme am Entwicklungsprozess
solcher Technologien. Die Fihigkeit, KI-Modelle kritisch zu hinterfragen, ihre Ergebnisse zu
interpretieren und sie im Arbeitsalltag sinnvoll einzusetzen, wird zunehmend eine
Kernkompetenz fiir ArztInnen.

Ein zentraler Aspekt in diesem Kontext ist die Wahl der geeigneten Entwicklungsstrategie fiir
KI-Systeme. Der Erfolg solcher Systeme hidngt malBgeblich davon ab, wie gut sie auf die
spezifischen Anforderungen der medizinischen Praxis abgestimmt sind. Hierbei kommen zwei
grundlegende Ansitze zum Einsatz: der Top-to-Bottom-Ansatz, bei dem Expertenwissen in den
Entwicklungsprozess einfliefit, und der Bottom-to-Top-Ansatz, der datengetriebene Methoden
nutzt. Beide Ansédtze bieten unterschiedliche Potenziale und Herausforderungen fiir
Mediziner*Innen.

Mediziner*Innen sind im Entwicklungsprozess von KI-Systemen unverzichtbar, da sie das
notwendige Doménenwissen einbringen, um die Modelle praxisrelevant zu gestalten. Der Top-
to-Bottom-Ansatz erfordert insbesondere ihre Expertise, um bestehende medizinische
Klassifikationen und Ontologien sinnvoll einzubinden. Gleichzeitig kénnen ArztInnen beim
Bottom-to-Top-Ansatz durch die Bereitstellung und Annotation von Daten dazu beitragen, die
Qualitdt der Modelle zu verbessern und Verzerrungen in den Daten zu minimieren.

Der richtige Entwicklungsansatz hat auch direkte Auswirkungen auf die spétere Nutzung von
KI-Systemen in der Praxis. Ein Top-to-Bottom-Ansatz bietet zundchst hohe Verlésslichkeit,
konnte jedoch zu starr sein, um neue Entwicklungen schnell zu integrieren. Ein
datengetriebener Ansatz hingegen bietet mehr Flexibilitét, birgt jedoch Risiken hinsichtlich der
Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse. Die Kombination beider Ansdtze — der sogenannte
Hybridansatz — konnte eine zukunftsweisende Losung sein, um die Vorteile beider Welten zu

vereinen.
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4.1 Warum ist es fiir Mediziner*Innen relevant, sich mit KI-Anwendungen

auseinanderzusetzen?

Mediziner*Innen spielen eine zentrale Rolle im Gesundheitswesen und sind sowohl in der
klinischen Praxis als auch in der Forschung mit neuen Technologien konfrontiert. KI-Systeme
konnen nicht nur die Diagnosegenauigkeit erhohen, sondern auch administrative Aufgaben
automatisieren. Das Verstidndnis fiir die Funktionsweise solcher Systeme ermoglicht es
ArztInnen, deren Stirken gezielt einzusetzen und mogliche Schwiichen kritisch zu hinterfragen.
Die aktive Auseinandersetzung mit KI kann zudem dazu beitragen, die Kommunikation
zwischen medizinischem Fachpersonal und Patient*innen zu verbessern, indem technische

Sachverhalte verstandlich vermittelt werden.

4.2 Wie konnen Mediziner*Innen im Prozess der KI-Entwicklung

teilnehmen?

Eine aktive Beteiligung von Mediziner*Innen im Entwicklungsprozess von KI-Systemen ist
essenziell, um sicherzustellen, dass diese Systeme den praktischen Anforderungen im
klinischen Alltag gerecht werden. Dies kann durch die Bereitstellung und Annotation
medizinischer Daten, durch die Formulierung klinischer Fragestellungen und durch die
Validierung der Modelle geschehen. Mediziner*Innen bringen das notwendige Doméanenwissen
ein, um KI-Algorithmen auf reale Szenarien anzupassen und die Qualitit der Ergebnisse zu
gewihrleisten. Dies gilt insbesondere fiir den Top-to-Bottom-Ansatz, bei dem Expertenwissen

eine entscheidende Rolle spielt.

4.3 Welche Auswirkungen hat/wird es auf die Arbeit von Mediziner*Innen

in der Praxis und Theorie haben?

KI-Systeme konnen die Arbeit von Mediziner*Innen in vielfacher Hinsicht beeinflussen. In der
Praxis ermoglichen sie eine effizientere Organisation von Arbeitsabldaufen, eine schnellere
Diagnostik sowie eine personalisierte Patient*innenversorgung. In der Theorie eréffnen KI-
Technologien neue Forschungsfelder, etwa in der Datenanalyse, der Bildverarbeitung oder der
Entwicklung von Entscheidungshilfesystemen. Gleichzeitig veréndert sich das Berufsbild der
Arztlnnen: Neben medizinischem Wissen wird zunehmend auch technisches Verstindnis

gefordert, um die Interaktionen mit KI-Systemen kritisch zu begleiten.

71



4.4 Vergleich der Strategien: Top-to-Bottom und Bottom-to-Top

4.4.1

Top-to-Bottom-Ansatz

Der Top-to-Bottom-Ansatz zeichnet sich dadurch aus, dass die Anforderungen und Strukturen

von KI-Modellen von vornherein durch Expertenwissen definiert werden. Dabei wird das

Modell auf Grundlage bestehender medizinischer Klassifikationen, Ontologien und

Terminologien entwickelt.

Vorteile:

Hohe Prizision: Durch den Einsatz von etablierten medizinischen Standards wie ICD
oder SNOMED-CT wird eine hohe Genauigkeit bei der Erkennung und Verarbeitung
von medizinischen Begriffen erreicht.

Schneller Einstieg: Da bereits strukturierte Daten und Kategorien vorhanden sind, kann
die Entwicklung von KI-Modellen effizienter erfolgen.

Verlasslichkeit: ~ Expertenwissen  reduziert die = Wahrscheinlichkeit — von

Fehlinterpretationen durch das KI-Modell.

Nachteile:

4.4.2

Hoher manueller Aufwand: Die Erstellung und Pflege von medizinischen
Klassifikationen erfordern erhebliche Ressourcen.

Begrenzte Flexibilitit: Der Ansatz kann Schwierigkeiten haben, neue medizinische
Entwicklungen oder seltene Krankheitsbilder schnell zu integrieren.

Bias durch bestehende Standards: Vorurteile und Einschrdnkungen in bestehenden

medizinischen Systemen konnen sich auf die Leistung des Modells auswirken.

Bottom-to-Top-Ansatz

Der Bottom-to-Top-Ansatz basiert auf einer datengetriebenen Herangehensweise. Hierbei

werden groBe Mengen unstrukturierter Daten genutzt, um das Modell durch maschinelles

Lernen zu trainieren.

Vorteile:

Hohere Anpassungsfihigkeit: Das Modell kann schnell neue Muster und Trends
erkennen.

Reduzierter manueller Aufwand: Automatisierte Prozesse minimieren die
Notwendigkeit einer manuellen Annotation.

Dynamische Skalierbarkeit: Der Ansatz kann groBe Datenmengen -effizient

verarbeiten und sich an Verdnderungen im medizinischen Bereich anpassen.
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Nachteile:

Qualititsrisiken: Ohne ausreichende Kontrolle konnen fehlerhafte oder unvollstindige
Daten die Modellleistung negativ beeinflussen.

Black-Box-Problem: Die Entscheidungen des Modells sind oft schwer nachvollziehbar,
was in medizinischen Anwendungen problematisch ist.

Erhohtes Risiko von Bias: Verzerrungen in den Trainingsdaten konnen zu

unerwiinschten Ergebnissen fiihren.

4.5 Hybridansatz: Top-to-Bottom-to-Top

Ein moglicher Hybridansatz, der die Vorteile beider Strategien kombiniert, konnte sich als

praktikabler erweisen. Dieser Ansatz wiirde zunidchst Expertenwissen nutzen, um eine

Grundstruktur zu schaffen (Top-to-Bottom), anschlieBend jedoch datengetriebene Verfahren

einsetzen, um diese Struktur dynamisch zu erweitern und zu verbessern (Bottom-to-Top).

Potenziale:

Verbesserte Genauigkeit: Die Kombination von strukturierten Daten und
maschinellem Lernen kann die Modellleistung erheblich verbessern.

Flexibilitit: Der Ansatz ermdglicht es, sowohl bestehende medizinische Standards zu
nutzen als auch auf neue Entwicklungen zu reagieren.

Erhohte Akzeptanz: Die Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen konnte durch den

Einsatz von Expertenwissen in der Initialphase verbessert werden.

Risiken:

Komplexitiat: Die Implementierung eines solchen Hybridansatzes erfordert
umfangreiche Ressourcen und interdisziplindre Zusammenarbeit.

Datenschutz: Die Nutzung grofler Datenmengen konnte Datenschutzrisiken erhohen.
Potenzielle Konflikte: Unterschiede zwischen den strukturierten Vorgaben und den

datenbasierten Erkenntnissen konnen zu Inkonsistenzen fiithren.

4.6 Sicherheits- und Qualititsaspekte

Bei der Wahl der Entwicklungsstrategie spielen Datensicherheit und Qualitit der Metadaten

eine zentrale Rolle.

Datensicherheit

Schutz sensibler Daten: Medizinische Daten sind besonders sensibel und erfordern
daher umfassende SchutzmaBnahmen. Dies gilt insbesondere bei datengetriebenen

Ansiétzen.
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e Regulatorische Anforderungen: In Europa gelten strenge Datenschutzvorschriften
wie die DSGVO, die sicherstellen sollen, dass personenbezogene Daten geschiitzt
werden.

e Anonymisierung: Eine effektive Anonymisierung der Daten ist essenziell, um den
Datenschutz zu gewéhrleisten.

Qualitit der Metadaten

e Relevanz hochwertiger Annotationen: Die Qualitit der Annotationen hat einen
direkten Einfluss auf die Leistungsfahigkeit des Modells.

o Standardisierung: Der Einsatz etablierter Standards wie ICD oder SNOMED-CT
verbessert die Interoperabilitét und Vergleichbarkeit der Daten.

o Kontinuierliche Aktualisierung: Metadaten miissen regelméfig {berprift und

aktualisiert werden, um die Relevanz und Genauigkeit der KI-Modelle sicherzustellen.

4.7 Ausblick

Zukiinftige Ansitze konnten verstiarkt auf adaptive Modelle setzen, die sich kontinuierlich an
neue Daten anpassen. Ein weiteres vielversprechendes Konzept ist der Einsatz von Explainable
Al (XAI), die es ermdglicht, die Entscheidungen von KI-Modellen nachvollziehbar zu machen.
Dies konnte die Akzeptanz und das Vertrauen in KI-Systeme im medizinischen Bereich weiter
erhohen.

Dariiber hinaus konnte der Einsatz von foderiertem Lernen dazu beitragen,
Datenschutzprobleme zu minimieren. Bei diesem Ansatz verbleiben die Daten vor Ort, und nur
die Modelle werden zentralisiert trainiert. Dies reduziert das Risiko von

Datenschutzverletzungen erheblich.
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S Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit hat sich intensiv mit der Bedeutung von Klassifikationen,
Terminologien und Ontologien fiir die Entwicklung von KI-Systemen im medizinischen
Bereich auseinandergesetzt. Diese grundlegenden Strukturen bilden das Fundament fiir die
Effizienz und Genauigkeit von KI-Anwendungen, die in der Medizin zunehmend eine zentrale
Rolle einnehmen. Vor dem Hintergrund der stetig wachsenden Menge medizinischer Daten und
der steigenden Anforderungen an personalisierte Diagnosen und Therapien bietet der Einsatz
von KI-Systemen ein enormes Potenzial. Doch die Implementierung solcher Systeme bringt
auch Herausforderungen mit sich — ethische, regulatorische und technologische Aspekte
miissen dabei berticksichtigt werden. Diese Schlussfolgerung greift zentrale Themen der Arbeit
auf und bietet weiterfiilhrende Uberlegungen zu den spezifischen Herausforderungen und

Moglichkeiten von KI in der Medizin.

5.1 Medizinischer Fokus: Klinische Anwendungen und Auswirkungen auf

die Patient*innenversorgung

5.1.1 Diagnostik und Frithwarnsysteme

Eines der bedeutendsten Einsatzgebiete von KI in der Medizin ist die Diagnostik. KI-basierte
Systeme konnen grofle Mengen an medizinischen Bilddaten analysieren und Muster erkennen,
die fiir das menschliche Auge kaum wahrnehmbar sind. In der Radiologie, Pathologie und
Dermatologie kommen solche Systeme bereits zum Einsatz, um Krankheiten wie Krebs
frithzeitig zu erkennen und diagnostische Fehler zu reduzieren. Dabei liegt der Vorteil
insbesondere in der Geschwindigkeit und Genauigkeit der Analyse, was die
Behandlungsqualitit erheblich verbessern kann.

Ein weiteres Einsatzgebiet ist die Entwicklung von Frithwarnsystemen. KI-Systeme konnen auf
Basis von Patient*innendaten Risiken friihzeitig erkennen und vor potenziell kritischen
Entwicklungen warnen, beispielsweise bei der Vorhersage von Herzinfarkten oder der
Verschlechterung chronischer Krankheiten. Diese Systeme entlasten Arzt*innen und
Pflegekrifte, indem sie Routineaufgaben automatisieren und den Fokus auf komplexere
medizinische Entscheidungen lenken.

Allerdings birgt der Einsatz von KI in der Diagnostik auch Risiken. Eine der grofiten
Herausforderungen ist die sogenannte Black-Box-Problematik: Viele KI-Modelle liefern zwar

prizise Ergebnisse, doch ihre Entscheidungswege bleiben fiir Arzt*innen oft intransparent. Dies
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kann das Vertrauen in die Technologie beeintrachtigen und ethische Fragen zur Verantwortung

aufwerfen.

5.1.2 Personalisierte Medizin und KI-gestiitzte Therapie

Ein weiterer zentraler Aspekt des Einsatzes von KI in der Medizin ist die personalisierte
Medizin. KI-Systeme kdnnen grole Mengen an Patient*innendaten analysieren und daraus
individualisierte Therapieempfehlungen ableiten. Besonders in der Onkologie zeigt sich das
Potenzial dieser Anwendungen: Durch die Analyse genetischer Daten lassen sich spezifische
Tumoreigenschaften identifizieren, die bei der Auswahl der optimalen Behandlungsmethode
helfen.

Auch in der Pharmakogenetik spielt KI eine wichtige Rolle. Hierbei werden genetische
Informationen genutzt, um vorherzusagen, wie eine/ein Patient*in auf bestimmte Medikamente
reagieren wird. Dies ermoglicht eine individuell angepasste Medikation und reduziert das
Risiko unerwiinschter Nebenwirkungen.

Die Herausforderung besteht jedoch darin, dass personalisierte Therapien auf qualitativ
hochwertigen Daten basieren miissen. Die Qualitédt der zugrunde liegenden Daten entscheidet
iiber die Genauigkeit der Vorhersagen. Fehlerhafte oder unvollstindige Daten konnen zu

falschen Therapieempfehlungen fiihren, was die Patient*innensicherheit gefdhrden kann.

5.1.3 Administrative Prozesse und Effizienzsteigerung

Neben der direkten Patient*innenversorgung konnen KI-Systeme auch administrative Prozesse
im Gesundheitswesen optimieren. Sie unterstiitzen beispielsweise bei der Terminplanung, der
Patient*innenaufnahme und der Ressourcenverteilung in Krankenhdusern. Dies entlastet das
medizinische Personal von Routineaufgaben und schaftt mehr Freiraum fiir die eigentliche
Patient*innenversorgung.

Ein Beispiel fiir die Effizienzsteigerung durch KI ist die Vermeidung von Medikationsfehlern.
KI-Systeme konnen Dosierungsfehler erkennen und vermeiden, indem sie Patient*innendaten
mit den verordneten Medikamenten abgleichen und potenzielle Risiken anzeigen.

Allerdings besteht auch hier die Gefahr der Uberautomatisierung. Eine zu starke Abhiingigkeit
von KI-Systemen konnte dazu flihren, dass die zwischenmenschliche Kommunikation
zwischen Arzt*innen und Patient*innen vernachlissigt wird. Es gilt daher, ein Gleichgewicht

zwischen technischer Unterstiitzung und menschlicher Interaktion zu finden.
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5.1.4 Auswirkungen auf die Beziehung zwischen Arzt*innen und Patient*innen

Der Einsatz von KI-Systemen in der Medizin hat das Potenzial, die Beziehung zwischen
Arzt*innen und Patient*innen grundlegend zu verindern. Wihrend Arzt*innen bislang die
Hauptverantwortung fiir Diagnosen und Therapieentscheidungen tragen, konnte diese
Verantwortung durch KI-Systeme zunehmend geteilt werden. Dies fiihrt zu neuen Fragen
hinsichtlich der Haftung und der Rolle der/des Arzt*in als Entscheidungsmanager*in.

Zudem konnen KI-Systeme das Vertrauen der Patient*innen beeinflussen. Wahrend einige
Patient*innen die Technologie als Hilfsmittel zur Verbesserung ihrer Behandlung ansehen,
konnten andere skeptisch gegeniiber automatisierten Entscheidungen sein. Eine transparente
Kommunikation tiber den Einsatz von KI und deren Grenzen ist daher essenziell, um das

Vertrauen der Patient*innen zu gewinnen.

5.2 Zugang zu qualitativ hochwertigen Daten

Der Zugang zu qualitativ hochwertigen Daten ist eine Grundvoraussetzung fiir die Entwicklung
effektiver KI-Systeme in der Medizin. Daten sind der Treibstoff, der KI-Modelle antreibt, und
die Qualitdt dieser Daten bestimmt die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Ergebnisse.

Ein zentrales Problem ist der Datenschutz. Aufgrund strenger Datenschutzgesetze wie der
DSGVO sind medizinische Daten oft nur eingeschrinkt zugénglich. Dies stellt eine
Herausforderung fiir die Entwicklung von KI-Systemen dar, die auf grofe Datenmengen
angewiesen sind.

Dariiber hinaus besteht die Gefahr, dass Daten aus unterschiedlichen Quellen nicht
interoperabel sind. Unterschiedliche Krankenhaussysteme verwenden oft verschiedene
Standards, was den Austausch von Daten erschwert. Hier sind gemeinsame Standards und
Schnittstellen notwendig, um die Interoperabilitit zu gewdhrleisten.

Ein weiteres Problem ist der sogenannte Bias in den Datensdtzen. Wenn bestimmte
Patient*innengruppen in den Daten unterreprisentiert sind, kann dies zu unausgewogenen und
potenziell diskriminierenden Ergebnissen fiihren. Daher ist es wichtig, dass die verwendeten
Datensétze repriasentativ sind und eine breite Bevolkerungsgruppe abdecken.

Strategien zur Sicherstellung der Datenqualitit umfassen die Erstellung umfangreicher,
kuratierter = Datensdtze sowie die Zusammenarbeit zwischen Krankenhdusern,
Forschungseinrichtungen und der Industrie. Solche Kooperationen kénnen dazu beitragen,
qualitativ hochwertige und umfassende Datensdtze zu generieren, die fiir die Entwicklung von

KI-Systemen unerlésslich sind.
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5.3 Regulatorische Anforderungen und deren Integration

Der rechtliche Rahmen fiir den Einsatz von KI in der Medizin stellt eine bedeutende
Herausforderung dar, die jedoch fiir die Gewihrleistung von Sicherheit und Transparenz
unerlésslich ist. In der Européischen Union bilden der ,,Medical Device Regulation* (MDR)
und der geplante Al Act zwei zentrale regulatorische Vorschriften, die die Entwicklung und den
Einsatz von KI-Systemen im medizinischen Bereich betreften.

Der MDR regelt die Zulassung und das Inverkehrbringen von medizinischen Geréten, zu denen
auch Kl-gestiitzte Systeme gehoren. Diese Vorschrift fordert umfassende Dokumentationen,
Risikobewertungen und Nachweise iiber die Sicherheit und Wirksamkeit der Systeme. Der Al
Act, der sich derzeit in der Entwurfsphase befindet, legt dariiber hinaus spezifische
Anforderungen an KI-Systeme fest, insbesondere hinsichtlich Transparenz, Datenqualitdt und
Risikomanagement.

Eine zentrale Herausforderung bei der Einhaltung dieser Vorschriften ist der hohe Aufwand an
Dokumentation und Compliance, der bereits in der Entwicklungsphase beriicksichtigt werden
muss. Der Ansatz des ,,Compliance by Design, bei dem regulatorische Anforderungen von
Beginn an in den Entwicklungsprozess integriert werden, kann dabei helfen, den Aufwand zu
reduzieren und die Sicherheit der Systeme zu erhohen.

Eine kontinuierliche Uberwachung und Nachbesserung der Systeme ist ebenfalls erforderlich,
um sicherzustellen, dass die KI-Systeme auch nach ihrer Zulassung den gesetzlichen
Anforderungen entsprechen. Dies umfasst unter anderem die Uberwachung von Updates, das
Sammeln von Nutzungsdaten und die Anpassung der Systeme an neue regulatorische Vorgaben.
Dariiber hinaus spielen ethische Uberlegungen eine wichtige Rolle bei der regulatorischen
Bewertung von KI-Systemen. Regulierungsbehdrden miissen sicherstellen, dass KI-
Anwendungen nicht nur sicher und effektiv, sondern auch ethisch vertretbar sind. Dies umfasst
Aspekte wie Datenschutz, Bias-Vermeidung und die Sicherstellung der menschlichen Kontrolle
iiber kritische Entscheidungen.

Insgesamt erfordert die Integration regulatorischer Anforderungen in den Entwicklungsprozess
von KI-Systemen eine enge Zusammenarbeit zwischen Entwicklern, medizinischen
Fachkriften und Regulierungsbehorden. Nur so kann sichergestellt werden, dass die Systeme

sowohl den rechtlichen als auch den praktischen Anforderungen gerecht werden.
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5.4 Ethische Herausforderungen

Die Implementierung von KI-Systemen in der Medizin wirft grundlegende ethische Fragen auf,
die eng mit dem Vertrauen in die Technologie und der Sicherheit der Patient*innen verbunden
sind. Zu den zentralen ethischen Herausforderungen gehdren die Patient*innenautonomie, die
potenzielle Diskriminierung durch algorithmische Verzerrungen und die Transparenz der
Entscheidungsprozesse.

Ein wesentliches ethisches Prinzip in der Medizin ist die Wahrung der Patient*innenautonomie.
Der Einsatz von KI in Diagnostik und Therapie konnte jedoch die Entscheidungsfreiheit von
Patient*innen und Arzt*innen einschrinken. Wenn KI-Systeme beispielsweise
Therapieempfehlungen aussprechen, besteht die Gefahr, dass sich Arzt*innen stirker auf die
Technologie verlassen und weniger eigene Entscheidungen treffen. Dies konnte zu einem
Verlust der menschlichen Kontrolle fiihren und die Beziehung zwischen Arzt*innen und
Patient*innen beeintrachtigen.

Dariiber hinaus besteht das Risiko von Diskriminierung durch algorithmische Verzerrungen.
Wenn die Trainingsdaten von KI-Systemen nicht reprisentativ sind, konnen bestimmte
Patient*innengruppen benachteiligt werden. Ein Beispiel dafiir ist die Unterrepriasentation von
Frauen oder ethnischen Minderheiten in medizinischen Datensitzen, was zu ungenauen
Diagnosen oder Therapieempfehlungen fiir diese Gruppen fiihren kann. Es ist daher essenziell,
dass die Datensitze divers und inklusiv sind, um solche Verzerrungen zu vermeiden.

Ein weiteres ethisches Problem ist die Transparenz der Entscheidungsprozesse von KI-
Systemen. Die sogenannte Black-Box-Problematik beschreibt die Schwierigkeit, die
Entscheidungswege von KI-Systemen nachzuvollziehen. Dies kann das Vertrauen in die
Technologie beeintrdchtigen, insbesondere wenn es um lebenswichtige Entscheidungen geht.
Es bedarf daher technischer und rechtlicher Maflnahmen, um sicherzustellen, dass die
Entscheidungsprozesse von KI-Systemen transparent und nachvollziehbar sind.
Zusammenfassend ist es wichtig, ethische Leitlinien und Standards zu entwickeln, die den
Einsatz von KI in der Medizin regeln. Dies umfasst die Gewihrleistung der
Patient*innenautonomie, die Vermeidung von Diskriminierung und die Sicherstellung der
Transparenz von Entscheidungsprozessen. Nur durch die Beriicksichtigung dieser ethischen
Aspekte kann sichergestellt werden, dass KI-Systeme sicher und verantwortungsvoll eingesetzt

werden.
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5.5 Zukunftsaussichten

Die Zukunft des Einsatzes von KI in der Medizin birgt sowohl grofe Chancen als auch
Herausforderungen. Zu den wichtigsten zukiinftigen Entwicklungen zdhlt die
Weiterentwicklung von KI-Modellen hin zu sogenannten ,,Explainable AI* (XAI)-Systemen,
die eine bessere Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen bieten sollen. Diese Systeme konnten
das Vertrauen in die Technologie stiarken und die Integration in den klinischen Alltag erleichtern.
Dartiber hinaus wird die Personalisierung von Medizin weiter an Bedeutung gewinnen. Durch
die zunehmende Verfiigbarkeit von genomischen und biomedizinischen Daten kdnnten KI-
Systeme zukiinftig noch prézisere und individuellere Therapieempfehlungen geben. Dies
erfordert jedoch auch eine Weiterentwicklung der rechtlichen und ethischen
Rahmenbedingungen, um den sicheren Einsatz dieser Systeme zu gewihrleisten.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die gesellschaftliche Akzeptanz von KI im Gesundheitswesen.
Es wird entscheidend sein, Patient*innen und medizinisches Fachpersonal umfassend iiber die
Moglichkeiten und Grenzen der Technologie aufzuklidren. Nur so kann das Vertrauen in die
Systeme gestirkt und eine breite Akzeptanz erreicht werden.

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass KI-Systeme das Potenzial haben, die Medizin
grundlegend zu verdndern und die Patient*innenversorgung nachhaltig zu verbessern.
Gleichzeitig sind jedoch umfassende MafBnahmen erforderlich, um die ethischen,
regulatorischen und technischen Herausforderungen zu bewiltigen. Die Weiterentwicklung und
verantwortungsvolle Nutzung von KI in der Medizin wird entscheidend dazu beitragen, die

Gesundheitsversorgung der Zukunft zu gestalten.

5.6 Schlusswort

Die Implementierung von KI im medizinischen Bereich stellt eine der vielversprechendsten
Entwicklungen der modernen Medizin dar. Die Moglichkeit, groe Datenmengen effizient zu
analysieren und daraus Erkenntnisse abzuleiten, bietet enorme Chancen zur Verbesserung der
Patient*innenversorgung und zur Optimierung klinischer Abldufe. Gleichzeitig diirfen jedoch
die ethischen und regulatorischen Herausforderungen nicht vernachlissigt werden.

Es ist essenziell, dass der Einsatz von KI im Gesundheitswesen stets von menschlicher
Expertise begleitet wird. Die menschliche Kontrolle und das Vertrauen in die Technologie sind
entscheidend, um die Sicherheit der Patient*innen zu gewéhrleisten und die Akzeptanz neuer

Systeme zu fordern.
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Zukiinftig wird es darauf ankommen, dass alle relevanten Akteure — Entwickler, medizinisches
Personal, Patient*innen und Regulierungsbehdrden — eng zusammenarbeiten, um die
Potenziale der KI verantwortungsvoll zu nutzen. Nur so kann sichergestellt werden, dass KI-
Systeme nicht nur innovativ, sondern auch sicher, effektiv und ethisch vertretbar eingesetzt
werden.

Die vorliegende Arbeit zeigt auf, dass eine fundierte Grundlage durch Klassifikationen,
Terminologien und Ontologien wesentlich ist, um den Entwicklungsprozess von KI-Systemen
zu unterstiitzen. Die Integration von rechtlichen und ethischen Aspekten wird dabei eine
entscheidende Rolle spielen, um die Patient*innenversorgung langfristig zu verbessern und die

Medizin der Zukunft zu gestalten.
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