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Künstliche Intelligenz in der
Medizin und Gynäkologie –
Holzweg oder Heilversprechen?

Die Bundesregierung ist ent-
schlossen, sowohl Forschung und
Entwicklung als auch Anwendung
von Künstlicher Intelligenz (KI) in
DeutschlandundEuropaauf einwelt-
weit führendes Niveau zu bringen.
Ende Juli 2018 sind die Eckpunkte
für eine Strategie KI veröffentlicht.
Im Beitrag werden die wichtigsten
aufgegriffen, um sie in den Anwen-
dungsbereich der Medizin und der
Gynäkologie zu übertragen. Be-
leuchtet werden Ausgangssituation,
Handlungsfelder und Transfer in die
medizinische Versorgung vor dem
Hintergrund der KI-Forschung in
Deutschland, Europa und den USA.
Welche Bedeutung hat KI für das Ge-
sundheitswesen? Welche Potenziale
und Limitationen können aufge-
führt werden?Welche positiven und
welche negativen Beispiele gibt es?

Hintergrund

Entscheidend für die erfolgreiche An-
wendung von KI sind der Zugang zu
Daten und die Integration in komplexe
medizinische Dienstleistungen im klini-
schen und nichtklinischen Umfeld. Dar-
ummuss die Menge an nutzbaren, quali-
tativ hochwertigenDatendeutlich erhöht
werden.

Meiner Auffassung nach wird in
Zukun" der Schlüssel zum Erfolg in
der Wissensakquisitionsstrategie liegen.

Aktualisierte Version der Originalpublikation
in HNO (2019) 67:343–349. https://doi.org/10.
1007/s00106-019-0665-z.

Technologien können relativ leicht re-
pliziert werden, qualitative Daten nicht,
weil sie auf längere Sicht zur Verar-
beitung mit KI-Technologien mühsam
aufgebaut werden müssen. Darum kann
Deutschland längerfristig damit punk-
ten, die Erfassung patientenrelevanter
Basisdaten und anderer digitaler In-
formationen zum Krankheitsstand zu
motivieren und auszubauen.

Entwicklung der KI in
Deutschland

Nach der ersten Jahresversammlung
der 1969 gegründeten Gesellscha" für
Informatik (GI) lässt sich die KI in
Deutschland auf das Jahr 1975 datieren,
etwa 20 Jahre nachderDartmouthConfe-
rence in denUSA, auf welcher der Begriff
Artificial Intelligence geprägt wurde. Der
KI-Unterausschuss der GI war nach
1972 entscheidend für die Etablierung
des Forschungsfeldes in der Bundesre-
publik. Dieser Unterausschuss wurde
sehr durch die Arbeitsgruppe Musterer-
kennung geprägt, das Feld der KI, das
momentan die größte Aufmerksamkeit
in der Medizin genießt. Der heutige
Fachbereich der KI (FBKI, https://fb-ki.
gi.de) zählt über tausend Mitglieder.

Die Teilgebiete der KI sind Daten-
banken und Wissensrepräsentation, De-
duktion und Verifikation, Sprachverar-
beitung, Computersehen und Bildverar-
beitung, Robotik, Multiagentensysteme,
maschinelles Lernen (ML) und andere.
Wie von Siekmann [33] angedeutet, gibt
es keine offizielle Gliederung des Faches
in Teildisziplinen, und die Veränderun-

gen sind selbst in kurzenZeiträumenvon
2–3 Jahren o" erheblich. Einen Anhalts-
punkt bieten nach wie vor die großen
internationalen Konferenzen (IJCAI [In-
ternational JointConferences onArtifici-
al Intelligence Organization], AAAI [As-
sociation for the Advancement of Artifi-
cial Intelligence], ECAI [European Con-
ference on Artificial Intelligence]), neu-
erdings Konferenzen mit starker Beto-
nungderMensch-Maschine-Interaktion,
wiedieACM(Association forComputing
Machinery)-Konferenzen in diesem Be-
reich (IUI [Intelligent User Interfaces],
ACM-CHI[ACMConferenceonHuman
Factors in Computing Systems], UMAP
[User Modeling, Adaptation and Perso-
nalization]), und Lehrbücher [38]. Die
Gliederung auf der Webseite des Fach-
bereichs KI der GI ist auch ein guter
Anhaltspunkt.

DieDeutsche Zeitschri! für Künstliche
Intelligenz (German Journal of Artificial
Intelligence, KI-Journal) ist das offizielle
Sprachrohr der deutschen KI-Commu-
nity, neben der deutschenKI-Konferenz.
Beide entwickelten sich aus dem Rund-
brief zur Vorbereitung der oben erwähn-
ten GI-Fachgruppe KI im Jahre 1975.
Die He"e ab 1988 sind bei DBLP (Digi-
tal Bibliography and Library Project) in-
dexiert und verfügbar und immer noch
sehr lesenswert, beispielsweise die über
Expertensysteme im medizinischen Be-
reich [46]. Seit 2010 wird das KI-Jour-
nal in Zusammenarbeit mit dem Sprin-
ger-Verlagmitweiterer Internationalisie-
rung herausgegeben [36]. Das letzte He"
mit Fokus auf KI in der Medizin wurde
2015 veröffentlicht [15], mit dem Ver-
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such, klinische und nichtklinische Sys-
teme in der KI-Community zu fördern.
Die Publikationsorgane der KI-Commu-
nity sind zum gegenwärtigen Zeitpunkt
immernochstarkgetrenntvondenmedi-
zinischen Publikationsorganen. Ausnah-
men sind Fachkonferenzen und Jour-
nals im bildgebenden Bereich, wie z.B.
RSNA (Radiology and Machine Learn-
ing: from Dialogue to Clinical Practice),
MICCAI(MedicalImageComputingand
Computer Assisted Intervention Socie-
ty) oder CBMS (Computer-Based Me-
dical Systems). Es bleibt zu hoffen, dass
sich Journals,wie beispielsweiseArtificial
Intelligence in Medicine oder JAMIA, als
Brücke in Zukun"weiter etablieren kön-
nen, auch imHinblick auf frei verfügbare
KI-So"ware für den medizinischen Be-
reich,wasauchamDFKI (DeutschesFor-
schungszentrum für Künstliche Intelli-
genz)starkgefördertwird[40],oderAna-
lysen von Fehlfunktionen klinischer Ent-
scheidungsunterstützungssysteme [48].

NebenEntscheidungsunterstützungs-
systemen setzen sichMonitoringsysteme
für Patienten und Roboter im Operati-
onssaal durch; dies deckt sich mit inter-
nationalen Vorhersagen [45].

Ein Blick auf die KI-Strategie der
Bundesregierung von 2018 identifiziert
12 Handlungsfelder, u. a. Daten verfüg-
bar und nutzbar zumachen (Handlungs-
feld8) sowienationaleund internationale
Vernetzung (Handlungsfeld 11).1

Transferziele und Beispiele

Mit der Verfügbarkeit höherer Rechen-
leistung und der Fokussierung auf spezi-
elle, realitätsnahe Aufgaben (z.B. Bilder-
kennung in der Dermatologie mit über
100.000 Bildern; [13]) oder auf Röntgen-
aufnahmen [47] mit über 80.000 Bildern
für ML wird es der KI-Forschung wahr-
scheinlich in den nächsten 4–5 Jahren
gelingen, sich erfolgreich zu etablieren.
Hier ist die Qualität der Ergebnisse bei
ganz speziellen Fragestellungen mit der
von Fachärzten vergleichbar.

Ein anderer Anreiz für Ärzte ist eine
schnelle und kostengünstige Zweitmei-
nung. Die Bedeutung für das Gesund-

1 https://www.ki-strategie-deutschland.de/
home.html

heitswesen kann beispielha" aufgezeigt
werden: Die KI wird erstens dazu beitra-
gen, dass Ärzte durch geschickte Vorver-
arbeitung vonmedizinischenTexten und
medizinischen Bildern Dinge erkennen,
die ihnennicht ohneWeiteres aufgefallen
wären.

Ein zweites Beispiel ist im nichtklini-
schen Bereich zu finden: Um den Ange-
hörigen von Pflegebedür"igen mehr All-
tagsfreiheit zuverschaffen,werdenRobo-
ter einfache Haushaltsaufgaben mithilfe
ihrer sensomotorischen Intelligenz über-
nehmen und durch Sprach- und Video-
funktionen eine Brücke zur Außenwelt
schaffen.

Drittens wird durch KI-Systeme auch
jeder Patient die Möglichkeit haben, von
zuhause per Knopfdruck eine Meinung
zur Diagnose und $erapie einzuholen,
schon bevor er zum Arzt geht.

Es gibt prinzipiell 3 inhaltliche Pro-
blemstellungen: Erstens, die robuste
Vorhersage, zweitens, die Abdeckung
der Krankheitsfälle der Entscheidungs-
unterstützung und drittens die Nach-
vollziehbarkeit der Handlungsentschei-
dungen. Die ersten beiden Challenges
beziehen sich auf die Qualität und Ver-
fügbarkeit von Trainingsdaten. Eine
Lösungsarchitektur wird mit inkremen-
teller Wissensakquisition bereitgestellt.
Ein technisches Problem stellt die For-
derung zur Kontrolle und Nachvoll-
ziehbarkeit KI-basierter Prognose- und
Entscheidungssysteme dar. Daher muss
von Fall zu Fall unterschieden werden,
wann diese Entscheidungssysteme An-
wendung finden sollen und wann nicht.
In diesem Beitrag gehe ich explizit auf
inkrementelle Wissensakquisition ein.
Das $ema der Nachvollziehbarkeit ist
Gegenstand von aktuellen Forschungs-
gruppen wie z.B. im Forschungsbe-
reich Interaktives Maschinelles Lernen
(IML) am DFKI, und wird im Beitrag
ausgeklammert.2 Die menschliche Intel-
ligenz ist der Maschinenintelligenz in
wesentlichen Aspekten, wie Nachvoll-
ziehbarkeit unter Berücksichtigung von
Kontextfaktoren und Patientenmodel-
len, immer noch deutlich überlegen. Der
Blick auf die Geschichte der Kognitions-

2 https://dfki.de/iml

wissenscha" lohnt sich, um mögliche
Zukun"sszenarien medizinischer Ver-
sorgung realistischer einzuschätzen [6],
auch im Pflegebereichmit Robotern und
einhergehenden ethischen Fragen [7].
Die Industrie beginnt auch, transparente
Modelle wieder in den Vordergrund zu
rücken [49].

» Technologien können
relativ leicht repliziert werden,
qualitative Daten nicht

O" scheitert es nicht an der KI-Metho-
dik, sondern daran, dass viele Kliniken
keine vernetzten digitalen Daten ihrer
Patienten bereitstellen. Mit der Durch-
setzung einer standardisierten elektro-
nischen Patientenakte würde sich das
schnell ändern, auchwenn alle technisch
nachrüstenmüssen. Dann können Diag-
nostik, Behandlungs- und Versorgungs-
prozesse und sogar Heilungschancen in
verschiedenen Gebieten entscheidend
verbessert werden. Onkologiezentren,
die bereits KI einsetzen, oder dies in
Zukun" machen wollen, gibt es bei-
spielsweise am DKFZ (Deutsches Krebs-
forschungzentrum) und DKTK (Deut-
sches Konsortium für Translationale
Krebsforschung, mit 8 Standorten).3 Im
BMBF(Bundesministerium für Bildung
und Forschung)-Projekt pAItient wird in
den nächsten 3 Jahren ein Innovations-
zentrum mit integrierter, rechtssicherer
Umgebung zur Entwicklung, Testung,
und klinischen Bewertung Kl-basierter
Anwendungen aufgebaut.4 Bei der mo-
lekularen Diagnostik von Krebserkran-
kungen werden in Zukun"KI-Verfahren
eingesetzt, zusätzlich zu der Früherken-
nung von Krebserkrankungen, die durch
bildgebende Verfahren bereits heute mit
KI-Methoden unterstützt wird.

3 https://www.bmbf.de/de/deutsches-
konsortium-fuer-translationale-krebsforschung-
395.html
4 https://www.dfki.de/web/forschung/
projekte-publikationen/projekte-uebersicht/
projekt/paitient/
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Inkrementelle Wissens-
akquisition

Wie Wissensakquisition durchzuführen
und anwendbar zu machen ist, ist dar-
gestellt in . Abb. 1 und im Folgenden:

! Strukturiertes Wissen in Form me-
dizinischer Ontologien ist die Basis für
die medizinische Wissensverarbeitung
(„structured/structural knowledge“). In
radiologischen und anderen bildverar-
beitenden Anwendungsszenarien wer-
den o" medizinische Ontologien, wie
FMA („foundationalmodel of anatomy“;
[23]), RadLex („radiology lexicon“; [20])
und die aufbereitete ICD-10 (Interna-
tional Classification of Diseases; [24]),
einzeln oder zusammen [41] verwendet.
Strukturiertes Wissen kann durch Sen-
sorinterpretationen, wie Herzfrequenz
oder Hautleitfähigkeit, ergänzt werden.

" Um Bildannotationen zu erhalten,
werdenklinischeDesktop-Tools verwen-
det („desktop annotation“). Alternativ
wird an strukturierter Befundung ge-
forscht, die eine direkte Digitalisierung
und Annotation erlaubt [43].5

# Dann können annotierte Datensät-
ze zur automatischen Bild- und Video-
analyse manuell erzeugt werden („auto-
matic image recognition, spatial reason-
ing“; [39, 42]).

$Anschließend stehendemArzt dia-
logbasiertemultimodale Interaktionssys-
teme zur Verfügung, in neuster Form in
virtueller Realität [21, 31] mit 3-D-Bild-
Effekten [30].6

» Für eine optimierte
Wissensakquisition ist eine
Erhöhung der nationalen
Fördermittel sinnvoll

Konkrete Anwendungsfelder neben Tu-
morboards sind z.B. die Vermeidung
schmerzha"er Biopsien oder anderer
Eingriffe, wie in der Prostatadiagnostik
oder bei Brustkrebsdiagnostik [2]. Ein
weiteres Beispiel ist die Segmentierung

5 https://medicalcps.dfki.de/wp-content/
uploads/2016/05/BIRADS-30-seconds.mp4
6 https://medicalcps.dfki.de/wp-content/
uploads/2017/08/KDI_V2_Pro_v04_2.mp4
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Zusammenfassung
Künstliche Intelligenz (KI) hat in den letzten
Jahren eine neue Reifephase erreicht und
entwickelt sich zum Treiber der Digitalisierung
in allen Lebensbereichen. Die KI ist eine
Querschnittstechnologie, die für alle Bereiche
der Medizin mit Bild-, Text- und Biodaten
von großer Bedeutung ist. Es gibt keinen
medizinischenBereich, der nicht von KI beein-
flusst werden wird. Dabei spielt die klinische
Entscheidungsunterstützung eine wichtige
Rolle. KI-Methoden etablieren sich gerade
beimmedizinischenWorkflow-Management
und bei der Vorhersage des Behandlungs-
erfolgs bzw. des Behandlungsergebnisses.
KI-Systeme können bereits in Bilddiagnose
und im Patientenmanagementunterstützen,
aber keine kritischen Entscheidungen

vorschlagen. Die jeweiligen Präventions-
oder Therapiemaßnahmen können mit KI-
Unterstützung sinnvoller bewertet werden,
allerdings ist die Abdeckung der Krankheiten
noch viel zu gering, um robuste Systeme
für den klinischen Alltag zu erstellen. Der
flächendeckende Einsatz setzt Fortbil-
dungsmaßnahmen für Ärzte voraus, um die
Entscheidung treffen zu können, wann auf
automatische Entscheidungsunterstützung
vertraut werden kann.

Schlüsselwörter
Workflow · Maschinelles Lernen · Fortbildung ·
Technologie · Klinische Entscheidungsunter-
stützungssysteme

Artificial intelligence in medicine and gynecology—the wrong
track or promise of cure?

Abstract
Artificial intelligence (AI) has attained
a new level of maturity in recent years and
is becoming the driver of digitalization
in all areas of life. AI is a cross-sectional
technology with great importance for all
areas of medicine employing image data, text
data and bio-data. There is no medical field
that will remain unaffected by AI, with AI-
assisted clinical decision-making assuming a
particularly important role. AI methods are
becoming established in medical workflow
management and for prediction of treatment
success or treatment outcome. AI systems
are already able to lend support to imaging-
based diagnosis and patient management,

but cannot suggest critical decisions. The
corresponding preventive or therapeutic
measures can be more rationally assessed
with the help of AI, although the number
of diseases covered is currently too low to
create robust systems for routine clinical
use. Prerequisite for the widespread use of
AI systems is appropriate training to enable
physicians to decide when computer-assisted
decision-making can be relied upon.

Keywords
Workflow · Machine learning · Education,
continuing · Technology · Decision support
systems, clinical

und Klassifikation von Weichteilen bis
hin zu automatisierten Brustultraschall-
untersuchungen [9].

Inkrementelle Wissensakquisition
dient dazu, für zukün"ige KI-Systeme
eine Brücke zwischen wissensfreien und
wissensbasierten KI-Verfahren zu schla-
gen. Statistische und neuronale Lern-
verfahren (Deep Learning), die z.B. in
der Bildverarbeitung eingesetzt werden,
könnennurdann robusterundplausibler
werden, wenn sie mit Wissensgraphen
und Ontologien kombiniert und damit

erklärbarer werden. Verfügbare Daten
müssen auf ihren Aggregierungsstand
im Sinne der Wissensakquisition und
ontologischer Modellierung zur Steige-
rung der Datenqualität hin untersucht
werden.

Es wäre sinnvoll, den nationalen
Anteil der Fördermittel im Bereich Digi-
talisierungzuverdoppelnund imBereich
der Medizin zu verdreifachen, um die
Wissensakquisition zu verbessern. Da-
von profitieren würden beispielsweise
die schnelle Umsetzung von digitalen
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Abb. 18 InkrementelleDatenakquisition.CT „computed tomography“,DICOMDigital ImagingandCommunications inMed-
icine, ECG „electrocardiogram“, ICD International Classification of Diseases,MR „magnetic resonance“,OWLWebOntology
Language, RDFS „Resource Description Framework Schema“ (Mit freundl. Genehmigung,©D. Sonntag, alle Rechte vorbehal-
ten)

Testverfahren und Entscheidungsunter-
stützungssystemen, computergestützten
Navigations-undAssistenzsystemenund
Lösungen einer digitalen elektronischen
Patientenakte mit webbasiertem Lese-
und Schreibzugriff, basierend auf den
Entwicklungen abgeschlossener For-
schungsprojekte [16, 35, 44].

Verfügbare Daten

Das 2016 initiierte Programm Medizin-
informatik7 hat zum Ziel, in Deutsch-
land Datenzentren bereitzustellen. Für
die Anwendung der KI, multimodale
Daten zu verarbeiten [3, 29], um dann
beispielsweise gekoppeltes Deep Learn-
ing [5, 19] und Wissensmanagement
zu betreiben [1], müssen umfangrei-

7 http://www.gesundheitsforschung-bmbf.
de/mediaMedizininformatik_englisch_
barrierefrei.pdf

che Aggregierungen der Daten in den
nächsten Jahren vorgenommen werden
(vgl. inkrementelle Wissensakquisiti-
on). Es ist sinnvoll, extern verfügbare
strukturierte Datenbanken anzuzapfen,
beispielsweise Linked Open Drug Data
(LODD; [32]); diese bieten allerdings
keine Bilddaten und Patientendaten, wie
sie in einer elektronischen Patientenakte
und technischem Patientenmodell vor-
handen wären [44]. Auch europäische
Projekte zur Datenmodellierung und
Standardisierung existieren.8

Diagnostik und Entscheidungs-
unterstützung

NebendemerstenBeispiel zurklinischen
Entscheidungsunterstützung des Arztes
gibt es beispielsweise die Notwendigkeit

8 https://www.gesundheitsforschung-bmbf.
de/de/medizininformatik.php

einer Entlastung von Patienten, Ärzten
undGesundheitssystem in Form compu-
tergestützter Hilfssysteme, die den Arzt
oder Patienten bei der Vor-Interpretati-
onvonKrankheitenunterstützt. Spezielle
KI-Anwendungen für spezielle onkologi-
sche Krankheitsfälle sind deswegen viel-
versprechend. EinBeispiel ist dieDerma-
tologie mit speziellen Untererkrankun-
gen.

KI ist da gut, wo eine ganz spe-
zifische Klassifikation gemacht wer-
den soll, nicht aber bei zu vielen
Entscheidungsmöglichkeiten.9 Darum
muss beispielsweise die Anwendung in
derDermatologiemitüber2000–3000de-
finierbaren Krankheitsbildern stark ein-
geschränkt werden. Dies gilt insbe-
sondere für statistische und neuronale

9 Es gibt aber auchAnsätze, die Diagnostik vor-
wiegendaufdasFindenähnlicherPatientenfälle
zubeschränken[4].
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Tab. 1 Dermatologiedatensätze fürmaschinelles Lernen
Name #Bilder Klassen Bemerkung
ISIC ∼23.000 mal/ben and 18 Subklassen Unbalanciert: über 19.000 ben

HAM
10000

10.000 mal/ben Enthalten in ISIC. Unbalanciert:
6702 ben

MedNode 170 melanoma/naevus Verteilung: 70/100

PH2 200 common nevus, atypical nevus,
melanoma

Balanciert

malmaligne, ben benigne, ISIC International Skin Imaging Collaboration, HAM10000 Human Against
Machine with 10000 training images,MedNode/MED-NODE A Computer-Assisted Melanoma Diag-
nosis System using Non-Dermoscopic Images, PH2 A dermoscopic image database for research and
benchmarking

Lernverfahren, wie sie im Moment stark
eingesetzt werden, da die reine Bildin-
terpretationsleistung basierend auf den
Bildpixeln nur dann sehr hoch ist, wenn
geschätzt mindestens 1000 Bilder pro
Krankheitsbild vorliegen.

Die momentan für die Forschung
öffentlich verfügbaren Bilddatensätze,
die auch für ML-Klassifikation verwen-
det werden können, zeigt . Tab. 1.10
Seit 2016 wird eine ML-Challenge or-
ganisiert, um die besten ML-Verfahren
bei Krankheitsklassifikation, Feature-
Klassifikation oder Segmentierung zu
vergleichen [10, 22].

PotenzielleVorreiter fürklinischeAn-
wendungen sind beispielsweise Segmen-
tierungsmasken [8] und Tumordiagno-
sen [14] sowie Klassifizierungen anderer
Hautkrankheiten [50]. Eigene DFKI-Ar-
beiten indiesemBereichdrehen sichdar-
um, die Ergebnisse desML nachvollzieh-
barer zu machen, beispielsweise durch
Maskierung von Teilbereichen der Bilder
[28], visuelle Erklärungen mit Heatmaps
[25, 34] und Fusion der Bilddaten mit
Patientenmetadaten [27].

Bilderkennung im COVID-19-Be-
reich ist auch Gegenstand aktueller
Forschungsarbeit [26]. In der Pathologie
gibt es erste anonyme Datensätze zur
Metastasenerkennung, um international
KI-Forschungssysteme zu vergleichen
(Camelyon).11

10 International Skin Imaging Collaboration,
https://isic-archive.com/ letzter Download am
5.Februar2019.DankanFabrizioNunnari.
11 https://camelyon17.grand-challenge.org

Gynäkologie-Transfer

Wir gehen aus vom HNO-Transfer,
der in [37] beschrieben wurde: Ana-
lysen von Fehlfunktionen klinischer
Entscheidungsunterstützungssysteme
legen offen, dass o" keine Transfermög-
lichkeit der KI-Methodik, insbesondere
des gelernten Datenmodells, von einem
Anwendungsfall zum nächsten besteht
[48]. Dennoch lässt sich der Ansatz
der inkrementellen Datenakquisition
für KI in die HNO (und Gynäkologie)
übertragen. Glücklicherweise sind vor
allem für Bilderkennung mittlerweile
Standard-Pipelines mit Bildvorverarbei-
tung vorhanden, die bei entsprechender
Datenlage im HNO-Bereich oder Gynä-
kologiebereich ML-Experimente prinzi-
piell zulassen (z.B. Ni"ynet; [17]). Dies
betri% vor allem komplexe Vorverar-
beitungsschritte, beispielsweise aus den
Bereichen der medizinischen Bildregis-
trierung.Es sei andieser Stelle andie zen-
tralen Aufgaben der Bildverarbeitung,
Abgrenzung, Analyse, Identifizierung
und Visualisierung medizinischer Bild-
objekte (Gewebe, Tumoren, Läsionen,
Gefäßsysteme), erinnert [18].

Viele HNO-Daten und Daten in der
Gynäkologie sind Bild- und Ultraschall-
daten. Mit einem ontologischen Ansatz
könnten diese nicht nur digital vorliegen,
sondern auch schonmit wichtigenMeta-
informationen angereichert werden [41],
bevor die entsprechenden Pipelines des
ML und des Klassifizierens angewendet
werden. Diagnostische Verfahren wer-
den zunehmend automatisiert, d.h. es
besteht ein Bedarf, Datenmaterial für
ML zu erzeugen. Digitale ML-basierte
Volumentomographie erlaubt auch in
der Gynäkologie die Darstellung von

Weichteilen und potenziell die auto-
matische Beurteilung von Strukturen.
Computergestützten Navigations- und
Assistenzsystemenfürdiekomplexedrei-
dimensionale Anatomie wird ebenfalls
großes Potenzial zugemessen. Dem-
entsprechend sind 3-D-Bildverfahren
mit Darstellung automatisch gefundener
anatomischer Strukturen und Auffällig-
keiten in Virtual Reality ein potenzielles
Anwendungsfeld (vgl. virtuelle Endo-
skopie).

» Pipelines mit Bildvorverar-
beitung lassen ML-Experimente
im Bereich der Gynäkologie
prinzipiell zu

Meine Recherchen haben ergeben, dass
es heute bereits zukun"strächtige For-
schungsarbeiten für spezielle Anwen-
dungen in der Gynäkologie gibt. KI
in der Geburtshilfe (z.B. zur Verbesse-
rung der Sensitivität der Kardiotoko-
graphie [CTG]), in der onkologischen
Gynäkologie (wie oben genannt, aber
auch zur automatischen Krebsprogno-
se anhand molekularer Biomarker und
FIGO[Fédération Internationale de Gy-
nécologie et d’Obstétrique]-Klassifizie-
rung), generell das Feld der persona-
lisierten Medizin (wo die ontologische
Modellierung gut zu gebrauchen ist)
und die Embryoauswahl bei IVF (In-
vitro-Fertilisation; [12]). Weiter zeigt die
Forschungsarbeit [11] bei der Interpreta-
tion von Ultraschallbildern und Videos
nachvollziehbare KI-Anwendungsfel-
der auf. Diese Anwendungsfelder sind
Sondenführung und Navigation, fetale
biometrische Ebenenfinder, Anomalie-
Scans, Highlighting und Zystenklassifi-
kation. Die gynäkologische Diagnostik
wird wahrscheinlich auch indirekt durch
KIbeimBrustkrebsscreeningbeeinflusst.
Hier lassen sich direkte Erfolge in der
automatischen Klassifikation der Mam-
mographien beobachten sowie in der
Dokumentation auf einem digitalem BI-
RADS(Breast Imaging – Reporting and
Data System)-Bogen [43], um die Ergeb-
nisse besser fusionieren zu können, z.B.
beim zukün"igendigitalenTumorboard.

Der Gynäkologe
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Ausblick

Entscheidend für die erfolgreiche An-
wendung von KI sind der Zugang zu
qualitativ hochwertigen Daten und die
Integration in komplexe medizinische
Dienstleistungen im klinischen und
nichtklinischenUmfeld.Darummussdie
Menge annutzbaren, qualitativ hochwer-
tigen Daten deutlich erhöht werden. Die
Mensch-Maschine-Schnittstelle gewinnt
an Bedeutung, weil der Arzt in einer
Behandlungssituation, auch während
einer Operation, schnell entscheiden
muss. Ein technisches Problem stellt die
Forderung zur Kontrolle und Nachvoll-
ziehbarkeit KI-basierter Prognose- und
Entscheidungssysteme dar. Es ist daher
von Fall zu Fall zu entscheiden wer-
den, wann diese Anwendung finden und
kommuniziert werden soll. Die Zukun"
wird so aussehen, dass KI-Computer mit
Klinikern zusammenarbeiten werden.

» In Zukunft werden
Kliniker und KI-Computer
zusammenarbeiten

Man muss sich auch für einen flächen-
deckendenden Einsatz folgende Frage
stellen: „Welche KI-Methoden brauchen
tatsächlich vollständige Transparenz
bei welchen Diagnoseentscheidungen?“
und „Wo können statistische Ansätze
direkt verwendet werden?“ Dies bedarf
nicht nur der Ausbildung neuer KI-
Experten für die Medizin, sondern auch
einer Schulung der Ärzte. Bei lebens-
bedrohlichen Entscheidungen fehlt o"
die nötige Robustheit der KI-Systeme.
Vielemedizinische Fragestellungenmüs-
sen kausale Zusammenhänge aufdecken
oder nutzen, das wird relevant, wenn die
Bildverarbeitung weiter integriert wird.

Große Herausforderungen bestehen
in der Standardisierung medizinischer
Begriffswelten in Form von technischen
Ontologien und in der Informationsex-
traktionausTexten(hiernichtbehandelt)
und vor allem aus Bildern.

Fazit für die Praxis

4 Einige Datentöpfe stehen bereits für
KI(Künstliche Intelligenz)-Anwen-

dungen bereit, vor allem im Bereich
der Bildverarbeitung.

4 Es gibt bereits Prototypanwendun-
gen, die mithilfe hochqualitativer
Daten einer klinischen Studie im
BMWi(Bundesministeriums für Wirt-
schaft und Energie)-Projekt KDI
(Klinische Datenintelligenz) realisiert
wurden [44].

4 Viele ähnliche Entscheidungsunter-
stützungssystemewärenheute schon
möglich,wennDatenpartnerschaften
zwischen Kliniken und Forschungs-
instituten existierten. Dann würden
die Potenziale des Einsatzes von
KI in der Medizin besser ausge-
schöpft werden können. Analysen
von Fehlfunktionen klinischer Ent-
scheidungsunterstützungssysteme
sind aber unbedingt notwendig.
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