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Abstract

Generative kiinstliche Intelligenz (KI) erzeugt
neue Inhalte, zum Beispiel Texte, Bilder, Filme
oder Musik. Die generativen KI-Modelle werden
mithilfe einer groBen Menge von Daten trai-
niert. Nach Eingabe von Anweisungen durch
den Nutzer werden neue Inhalte auf Basis

der zuvor gelernten Muster und Beziehungen
generiert. Fir das Gesundheitswesen ist das
Potenzial von generativer Kl enorm. Es reicht von
Abrechnungscodierung lber die Erstellung von
Arztbriefen bis hin zur Arzneimittelforschung.
Trotz dieser Moglichkeiten steht die Nutzung
von generativer Kl im klinischen Alltag noch
ganz am Anfang, da zahlreiche Risiken und
Implementierungshtirden bestehen. Dazu zéhlen
eine ungeeignete IT-Infrastruktur, das Fehlen
von klinischen Studien, die die Genauigkeit und
Zuverldssigkeit der erzeugten Ergebnisse vali-
dieren, sowie offene Fragen zu Datenschutz,
Haftung und Regulierung. Der nachfolgende
Artikel beleuchtet sowohl die Potenziale als
auch die Herausforderungen von generativer Kl
im Gesundheitswesen.

Schliisselwaorter: generative kiinstliche
Intelligenz, generative Kl im Gesundheitswesen,
Large Language Models, Datensicherheit und
Ethik beim Einsatz von generativer Kl

Generative artificial intelligence (Al) gene-
rates new content, such as texts, images, films,
or music. Generative Al models are trained on a
large amount of training data. Upon receiving
prompts (i.e. instructions) from the user, new
content is generated based on the patterns and
relationships learned from the training dataset.
The potential of generative Al in healthcare is
enormous and ranges from billing coding to the
creation of medical letters and drug research.
Despite these possibilities, the use of generative
Al in clinical practice is still in its early stages,
as numerous risks and implementation barriers
exist. These include issues such as unsuitable

IT infrastructure, the lack of clinical studies
validating the accuracy and reliability of the
generated results, and open questions about
data protection, liability, and regulation. The
following article explores both the potentials
and challenges of generative Al in healthcare.

Keywords: generative artificial intelligence,
generative Al in the healthcare system, large
language models, data security and ethics in
connection with generative Al
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1 Einleitung

Im November 2022 hat die US-amerikanische Firma
OpenAl der weltweiten Offentlichkeit ChatGPT prisen-
tiert und damit sowohl in der Fachwelt als auch in der
breiten Offentlichkeit grofe AufmerksamKkeit erregt.
Chat steht dabei fiir ,,Unterhaltung®, GPT fiir genera-
tive pre-trained transformer (generativer, vortrainier-
ter Transformator). ChatGPT ist ein sogenanntes gro-
3es Sprachmodell oder Large Language Model (LLM).
Generative KI, zu der LLMs gehoren, basiert auf den
Prinzipien des maschinellen Lernens und wird mit-
hilfe einer grofien Anzahl an Trainingsdaten trainiert.
Die im Training gelernten Muster und Zusammen-
hinge werden anschliefdend genutzt, um neue Daten,
die auf den Eigenschaften der Trainingsdaten basie-
ren, zu generieren. Dadurch ergeben sich bis dahin
nicht mégliche Anwendungen. So kann generative KI
aus Text Bilder oder sogar Videos generieren, virtuelle
Assistenten schaffen, als Chatbot mit Menschen kom-
munizieren oder Deepfake-Videos erzeugen. Auch im
Gesundheitswesen gibt es eine Vielzahl von potenziel-
len Anwendungsmoglichkeiten. Die Implementation
in die klinische Versorgung steht jedoch noch ganz
am Anfang und ist auf vielen Ebenen herausfordernd.
In den nachfolgenden Abschnitten sollen sowohl die
Moglichkeiten als auch die Risiken und Herausforde-
rungen im Gesundheitswesen diskutiert werden.

1.1 Unterschied zu bisherigen
Modellen

Der Hauptunterschied zwischen generativer kiinstlicher
Intelligenz (KI) und bisherigen KI-Modellen liegt in ihrer
Funktionsweise und Zielsetzung. Generative KI-Modelle
sind darauf ausgelegt, neue Daten zu erzeugen, indem
sie Muster und Strukturen, die sie im Trainingsdaten-
satz gelernt haben, fiir die Generierung neuer, dhnlicher
Daten anwenden (Epstein et al. 2023; Takefuji 2023). Der
Nutzer (user) gibt einen sogenannten prompt ein. Dies
kann eine Frage, eine Anweisung oder im Fall von Bild-
generatoren die Beschreibung, wie ein zu generierendes
Bild aussehen soll, sein. Anschliefiend erzeugt die gene-
rative KI die entsprechende Antwort. Bisherige KI-Mo-
delle sind hingegen darauf ausgelegt, Muster in Daten zu
erkennen und aufgrund dieser Muster Entscheidungen
und Vorhersagen zu treffen (Abbildung 1). Dazu geho-
ren Klassifikationsmodelle, die zum Beispiel benigne
von malignen Hautverdnderungen unterscheiden und

in Kategorien einteilen konnen (Esteva et al. 2017) und
Pradiktionsmodelle, die zum Beispiel eine Sepsis friih-
zeitig vorhersagen kénnen.

1.2 Modellarchitektur

Generative KI ist ein Oberbegriff fiir viele verschiedene
KI-Modelle, die - abhédngig von dem Ziel des Modells -
unterschiedliche KI-Modell-Architekturen nutzen. Ein
Beispiel fiir generative Algorithmen sind LLMs und
grofde multimodale Modelle (large multimodal mo-
dels, LMMs). Der Hauptunterschied zwischen LLMs
und LMMs besteht in der Art der Daten, die sie ver-
arbeiten und generieren konnen. LLMs wie OpenAls
GPT-4 oder Googles Bard sind hauptsidchlich darauf
trainiert, Muster in Texten zu erkennen, Fragen zu
beantworten, Texte zusammenzufassen oder zu liber-
setzen — und das fast auf dem Niveau menschlicher
Qualitit. Im Unterschied dazu kénnen LMMs gleich-
zeitig verschiedene Arten von Daten, wie Text, Bild,
Audio und Video, verarbeiten. Dies befdhigt LMMs,
Aufgaben zu bewdéltigen, die ein Verstindnis mehre-
rer Informationsarten erfordern, wie das Erstellen von
Bildern aus Textbeschreibungen, das Verstehen von Vi-
deos anhand gesprochener oder textbasierter Prompts
und dhnliche komplexe Aufgaben. Beispiele fiir Algo-
rithmen, die Bilder aus Textbeschreibungen erzeugen,
sind DALL-E von OpenAl oder Googles Imagen. CLIP
(das Akronym steht fiir contrastive language-image pre-
training) wurde von OpenAl entwickelt und mithilfe
einer groflen Anzahl an Bild-Text-Paaren trainiert. Es
kann dadurch Bilder anhand von Textbeschreibungen
erkennen und klassifizieren sowie die Bildunterschrift
fiir ein bestimmtes Bild vorhersagen. LLMs und LMMs
nutzen in der Regel eine Transformer-Architektur, die
besonders gut Abhédngigkeiten beziehungsweise Zu-
sammenhénge in groflen Datenmengen erfassen kann.
Neben der Transformer-Architektur werden Genera-
tive Adversarial Networks (GANs), Variational Auto-
encoders (VAEs), Auto-Regressive-Modelle oder Diffu-
sionsmodelle genutzt. Letztere sind sehr leistungsfa-
hig in der Erzeugung von realistischen Bildern. GANs
kénnen ebenso neue Bilder und Videos erzeugen, die
von echten nicht zu unterscheiden sind und zum Bei-
spiel einen bestimmten Stil imitieren (Goodfellow et al.
2014). Generative KI-Modelle werden zudem als eine
Untergruppe der sogenannten Foundation-Modelle
(Basis-Modelle) angesehen, die sich dadurch auszeich-
nen, dass sie mit einer riesigen Datenmenge trainiert
werden.
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Quelle: theaidiscovery.com; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 1 Traditionelle und generative Ki
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Herkdmmliche Kl-basierte Klassifikationsmodelle nutzen Daten und Label, um neue Daten zu klassifizieren.
Generative Kl hingegen erkennt auch Muster in unstrukturierten Daten und kann daraus neue Daten erzeugen.

1.3 Fur Medizin optimierte
generative KI-Modelle

Spezifisch fiir medizinische Fragestellungen wurde bei-
spielsweise von Google das LLM MedPalm entwickelt,
mit dem Ziel ,,qualitativ hochwertige Antworten auf
medizinische Fragen® zu geben (sites.research.google/
med-palm/; Singhal et al. 2023). Zusétzlich entwickel-
te Google das LMM MedPalm M, welches multimodale
Daten wie Bilder, Texte und Laborwerte verarbeiten
kann, und Med-Gemini, welches unstrukturierte Daten
aus umfangreichen Datensitzen wie Patientenakten
besonders gut analysieren kann. Meditron wurde von
Meta entwickelt und basiert auf dem Open-Source-
Modell Llama 3. Es soll insbesondere in Lindern mit
geringeren medizinischen Ressourcen eingesetzt wer-
den (Meta 2024). Bei der Beantwortung medizinischer
Fragen der United States Medical Licensing Examina-
tion (USMLE) erreicht MedPalm eine Genauigkeit von
67,2 Prozent, Med-PaLM 2 86,5 Prozent, GPT-4 90 Pro-
zent, und MedGemini 91,1 Prozent - das verdeutlicht
die rasante Verbesserung der Modelle innerhalb kur-
zer Zeit (Brin et al. 2023; Singhal et al. 2023). Meditron
wird in einer Online-Validierung - genannt ,,Meditron
MOOVE*® (massive online open validation and evalua-

tion) — weltweit von Arzten getestet (Meta 2024). Trotz
dieser Validierung ist kritisch zu betrachten, dass auch
die fiir die Medizin entwickelten Modelle weder in gro-
fRen klinischen Studien gepriift noch beispielsweise
durch die US Food and Drug Administration (FDA)
lizensiert sind. Auch Google betont, dass weitere um-
fangreiche Forschung und Validierung erfolgen miisse,
bevor es zur Anwendung bei sicherheitskritischen me-
dizinischen Aufgaben kommen kann (Google Research).

2 Anwendungspotenzial

Im nachfolgenden Absatz wird ein Uberblick iiber die
Potenziale (und Grenzen) von generativer KI in Klini-
scher Praxis, Verwaltung, medizinischer Forschung
und medizinischer Ausbildung gegeben.

2.1 Dokumentation und
Verwaltung

Generative KI kann fiir die medizinische Dokumenta-
tion zum Beispiel zum Zusammenfassen von Gespra-
chen oder von Patientendaten genutzt werden. Me-
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dizinische Daten wie Anamnese, Medikamente, Dia-
gnosen, Behandlungen oder Laborergebnisse kdnnen
so aufgearbeitet und pragnant zusammengefasst wer-
den (Zhang und Boulos 2023). Zudem kénnen Patien-
tenakten analysiert und Diskrepanzen oder Liicken
identifiziert werden und wichtige Informationen wie
empfohlene Behandlungen oder ein Verlauf tiber die
Zeit analysiert und hervorgehoben werden. Hierdurch
kann die Dokumentationslast deutlich verringert und
Liicken in der Behandlung der Medikamenteninterak-
tionen oder Kontraindikationen kénnen besser iden-
tifiziert werden. Eine grofie Herausforderung stellt
derzeit noch die Evaluierung dar, da es weder einheit-
liche noch fiir alle Fille geeignete Evaluationsmetriken
gibt. Zudem sind die Trainingsdaten hiufig sowohl in
Bezug auf die Menge als auch die Qualitit nicht aus-
reichend, um das Modell fiir die medizinspezifischen
Anforderungen ausreichend zu trainieren. Dies kann
dazu fiihren, dass die Modelle nicht ausreichend gene-
ralisieren, also nicht auf eine Vielzahl von unterschied-
lichen Daten tibertragbar sind.

Generative KI kann zudem fiir die Erstellung von
Abrechnungen oder zur Terminvereinbarung genutzt
werden. Solche risikodrmeren Anwendungen befin-
den sich zum Teil schon in Gebrauch, etwa in Form
des AI-Powered Medical Coding. Dennoch konnte
eine kiirzlich veroffentlichte Studie zeigen, dass die
LLMs GPT-3.5, GPT-4, Gemini Pro, und Llama2-70b
nur schlecht medizinische Abrechnungscodes erstellt
haben, weswegen die Autoren der Studie die geteste-
ten LLMs momentan als nicht geeignet fiir diese Auf-
gabe ansehen und weitere Forschung und Anpassung
der Modelle auf diese spezifische Fragestellung fiir
notwendig erachten (Soroush et al. 2024).

2.2 Forschung

Bisher war die Entwicklung von neuen Medikamenten
langwierig und kostspielig. Mit dem Einsatz von ge-
nerativen KI-Modellen in der Arzneimittelforschung
ist es nun moglich, chemische Strukturen und deren
Variationen zu simulieren, um so viel schneller neue
Proteine zu entwickeln, als dies mit bisherigen Me-
thoden moglich war (Vert 2023). Dariiber hinaus kann
generative KI durch die Analyse grof3er Datenmengen
potenzielle Probleme in Bezug auf Wirksamkeit, Si-
cherheit und Nebenwirkungen identifizieren und so
zu einer Beschleunigung in einem entscheidenden
Schritt der Arzneimittelentwicklung fiithren (Reddy

2024; Vert 2023). Zusitzlich konnen die Modelle fiir die
Entwicklung personalisierter Therapien, zum Beispiel
bei Krebspatienten, genutzt werden. Insgesamt bietet
die generative KI enormes Potenzial, mit ihr schneller
und besser wirksame und bei Bedarf personalisierte
Medikamente entwickeln zu kénnen, dennoch steht
auch die Pharmabranche noch ganz am Anfang der
Implementierung und Skalierung (Viswa et al. 2024).

2.3 Medizinische Ausbildung

Auch fiir die medizinische Ausbildung, also sowohl
wéhrend des Studiums als auch wihrend der Facharzt-
ausbildung, gibt es vielfiltige potenzielle Anwendun-
gen. Dazu gehoren realistische Simulationsszenarien,
personalisiertes Lernmaterial samt Feedback und die
Bereitstellung von zusammengefassten wissenschaftli-
chen Artikeln. Aufgrund von Befiirchtungen hinsicht-
lich wissenschaftlicher Integritét, Verinderungen im
Lernstil oder Ungenauigkeiten in dem durch genera-
tive KI aufbereiteten Lernmaterial wurden von vielen
Universititen Regeln zur Verwendung von generativer
KI erlassen. Auch wird angenommen, dass die Anwen-
dung von (generativer) KI zu einem Wissens- und Fi-
higkeitsverlust in bestimmten Bereichen fiihren wird.
Mit dem fortschreitenden Einzug von (generativer) KI
in den klinischen Alltag wird es deswegen umso wich-
tiger, dass Studierende sowie Arztinnen und Arzte ler-
nen, Algorithmen Kritisch zu bewerten und ihre Limi-
tationen zu verstehen.

2.4 Chatbots fiir Patienten

Bereits heute konnen LLM Chatbots wie ChatGPT und
Bard von Patienten genutzt werden, um sich tiber Sym-
ptome zu informieren oder medizinischen Rat zu holen.
Chatbots haben das Potenzial, mit Patienten gezielt zu
kommunizieren. Aktuell besteht die Herausforderung,
dass die LLMs nicht immer korrekt antworten. Zum Bei-
spiel weist GPT-4 darauf hin, dass es nicht ,,zur Diagno-
se von Krankheiten oder anderen Zustdnden oder zur
Heilung, Linderung, Behandlung oder Privention von
Krankheiten verwendet werden soll“, und auch, dass
,GPT-4[...] Fehler machen [kann]. Es ist ratsam, wichti-
ge Informationen zu tiberpriifen” (OpenAI o. J.). Zudem
wurde bisher keines der LLMs durch eine europiische
Behorde oder durch die FDA iiberpriift. Neben der not-
wendigen Anpassung auf medizinische Fragestellungen
und der Durchfiihrung von klinischen Studien (Thiru-
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Quelle: eigene Darstellung; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 2 ChatGPT: gleiche Frage, stets unterschiedliche Antworten

Bei Symptomen wie Fieber, Schnupfen und Husten kann es sich um eine

Antwort-
beispiel 1
zu finden:

Erkdltung oder Grippe handeln, aber auch um andere Infektionen. Hier
sind einige Schritte, die du zu Hause unternehmen kannst, um Linderung

1. Ausruhen: Ruhe ist wichtig, damit dein Kérper Energie fiir die

oL a®

Ich habe Fieber,
Schnupfen und

Husten, was soll
ich tun? 1.

Antwort-
beispiel 2

Bekdmpfung der Infektion aufwenden kann.

6. Hausmittel: Hausmittel wie Hiihnersuppe oder Inhalationen mit
Salzwasser kdnnen ebenfalls unterstiitzend wirken.

PS Bei Symptomen wie Fieber, Schnupfen und Husten ist es wichtig, deinen
Zustand sorgfdltig zu beobachten und entsprechende MaBnahmen zu
ergreifen, um dich zu erholen und andere nicht anzustecken:

Ruhe bewahren: Schone dich und vermeide anstrengende Aktivitéten.

6. Gute Hygiene: Bedecke beim Husten oder Niesen Mund und Nase
und wasche hdufig die Hdnde, um die Verbreitung von Keimen zu
vermeiden.

ChatGPT variiert seine Antworten auf identische Fragen. Dargestellt sind Ausschnitte aus Original-Antworten.

navukarasu et al. 2023) sind auch Haftungsfragen noch
nicht geklért. In Abbildung 2 ist dargestellt, wie die-
selbe medizinische Frage GPT-4 zweimal gestellt wird.
Es ist auffillig, dass sich die Antworten unterscheiden.
Bisherige KI-Modelle haben, einmal trainiert, in der
Regel dieselbe Antwort auf eine Aufgabe gegeben. Im
Fall der generativen KI wird jedes Mal etwas Neues er-
zeugt, weswegen sich die gegebenen Antworten unter-
scheiden. Dies verdeutlicht auch die Komplexitit, die
bei der Uberpriifung der Antworten auf Korrektheit
besteht. Zukiinftig stellt sich die Frage, inwieweit spe-
ziell fiir Patienten konzipierte Chatbots entwickelt und
kontinuierlich auf dem neuesten Wissensstand gehal-
ten und gleichzeitig rigoros auf das korrekte Geben von
Antworten iiberpriift werden kénnen.

3 Chancen und Risiken bei
der Implementierung

Trotz der vielversprechenden Mdéglichkeiten, die ge-
nerative KI im Gesundheitswesen bietet, steht die Im-
plementierung in den klinischen Alltag noch ganz am
Anfang, da es zahlreiche Risiken und Herausforderun-
gen gibt. Einige davon wurden bereits im vorherigen

Kapitel angeschnitten, es sollen jedoch im nachfolgen-
den Abschnitt einige der Herausforderungen und auch
erste Regelungen eingehender diskutiert werden. Die
Risiken erstrecken sich von der Evaluierung der Mo-
delle liber ethische Fragestellungen, Datenschutz und
Qualitét der generierten Daten bis hin zu Haftungs-
fragen, Transparenz, Regulierung und Erklarbarkeit.

3.1 Halluzination, Bias und
Transparenz

Generative KI und insbesondere LLMs zeichnen sich
dadurch aus, dass sie kohirente, menschendhnliche
Antworten geben, die zudem héufig durch Beispiele
untermauert werden und so auch dann plausibel er-
scheinen, wenn die Antworten nicht korrekt sind. Des-
wegen kommt es gelegentlich vor, dass falsche, erfun-
dene Antworten gegeben werden, die dem Leser aus
den eben genannten Griinden dennoch glaubwiirdig
erscheinen. Dieses Phinomen nennt man Halluzina-
tion. Halluzinationen kénnen nicht nur bei LLMs, also
Texten, sondern auch bei generiertem Audio-, Bild-
oder Videomaterial vorkommen. Bekannte Beispiele
von Chat-GPT sind das Erfinden/Halluzinieren von
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Quelle: WHO 2024; Grafik: G+G Wissenschaft 2024

Abbildung 3 Ethikprinzipien der WHO fiir KI im Gesundheitssektor
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Aufgrund der groBBen Potenziale und hohen Risiken hat die WHO im Januar 2024 einen Leitfaden zum Umgang mit
Kl im Gesundheitswesen verdffentlicht. Er enthdlt sechs Prinzipien, die die WHO im Leitfaden ndher ausfihrt.

Quellen, die es gar nicht gibt (McGowan et al. 2023).
In einigen Fillen sind Halluzinationen offensichtlich
falsch, viele sind jedoch nicht auf den ersten Blick er-
kennbar, was fiir die Anwendung im Gesundheitssek-
tor ein grofies Risiko darstellt.

Bias ist eine weitere Herausforderung bei KI-Mo-
dellen. Ein Bias ist eine systematische Verzerrung von
Ergebnissen, wodurch vorhandene Vorurteile oder
Annahmen aus den Trainingsdaten in den Antworten
des KI-Modells erneut aufgezeigt oder sogar verstirkt
werden kdonnen. Bias kann bei allen KI-Modellen vor-
kommen, nicht nur bei generativer KI. Bei ihr besteht
jedoch die vermehrte Moglichkeit, dass die neu ge-
nerierten falschen Aussagen als wahr angenommen
werden und moglicherweise als Grundlage fiir weitere
Trainings dienen und sich so auch selbst verstdrken
kénnen. Bias kann sich somit negativ auf einzelne
Gruppen oder Minderheiten auswirken und im Ge-
sundheitsbereich beispielsweise die Chancengleich-
heit vermindern (Zhou et al. 2024).

Eine weitere Herausforderung bei der Beurteilung
von KI-Modellen ist die sogenannte Blackbox-Pro-
blematik, die beschreibt, dass die Entscheidungen von
KI-Modellen héufig fiir den Anwender nicht transpa-
rent oder nachvollziehbar sind. Im Gesundheitssektor

ist esjedoch von besonderer Wichtigkeit, zu verstehen,
auf Basis welcher Annahmen eine Entscheidung von
dem KI-Modell getroffen wurde. Obwohl schon relevan-
te methodische Fortschritte bei der Losung der Black-
box-Problematik erzielt wurden, bleibt sie eine Heraus-
forderung und erfordert weitere Forschung (o. V. 2023).

3.2 Klinische Evaluation und
Haftung

Die Evaluation von generativer KI nicht nur in Studien,
sondern auch kontinuierlich im klinischen Alltag ist
eine besondere Herausforderung. Die rasante Entwick-
lung generativer KI erschwert ihre klinische Evaluie-
rung, Regulierung und Zertifizierung. Generative KI-
Modelle, die beispielsweise bei der Diagnosestellung
unterstiitzen sollen, miissen als Medizinprodukt zerti-
fiziert sein. Damit die generativen KI-Modelle gut funk-
tionieren, sollten sie fortlaufend und verldsslich trai-
niert sowie aktualisiert werden kdnnen. Momentan ist
es aber in Deutschland so, dass KI-Modelle nur ,fertig
trainiert” als Medizinprodukt zertifiziert werden kon-
nen und kontinuierlich weiter lernende Modelle nicht,
da momentan nicht fortlaufend die Qualitét dieser Mo-
delle durch die Priifstellen beurteilt werden kann.
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4. Governance zur
Regulierung

Im Zusammenhang mit Regelungsmechanismen fiir
(generative) KI sind besonders Dokumente auf Welt-
und Europaebene von Wichtigkeit. Sie werden im Fol-
genden skizziert.

4.1. Die WHO-Leitlinie

Aufgrund der grofien Potenziale bei gleichzeitigen vielen
Risiken von LLMs fiir die weltweite Gesundheit hat die
Weltgesundheitsorganisation (WHO) im Januar 2024 den
,Leitfaden Ethik und Verwaltung kiinstlicher Intelligenz
im Gesundheitswesen: Leitlinien fiir grofse multimodale
Modelle“ veroffentlicht (WHO 2024a). Ziel ist, dass durch
angemessenen Einsatz von LMMs die Gesundheit der Be-
vOlkerung gefordert, aber gleichzeitig auch der Schutz
der Gesundheit gewéhrleistet wird. Jeremy Farrar, Chef-
Wissenschaftler der WHO sagt (wortliche Ubersetzung
aus dem Englischen): ,Generative KI-Technologien ha-
ben das Potenzial, die Gesundheitsversorgung zu verbes-
sern, aber nur, wenn diejenigen, die diese Technologien
entwickeln, regulieren und nutzen, die damit verbun-
denen Risiken identifizieren und vollstdndig bertick-
sichtigen. Wir bendétigen transparente Informationen
und Richtlinien zur Steuerung des Designs, der Entwick-
lung und der Nutzung von LLMs, um bessere Gesund-
heitsergebnisse zu erzielen und anhaltende Gesund-
heitsungleichheiten zu iberwinden“ (WHO 2024b). Um
diese Ziele zu erreichen, werden im Leitfaden mehr als
40 Empfehlungen an Regulierungsbehorden, Gesund-
heitsdienstleister, Wissenschaftler und (Technologie-)-
Unternehmen ausgesprochen. Die Abbildung 3 prisen-
tiert einige der ethischen Prinzipien, die beim Einsatz
von KI im Gesundheitswesen von der WHO als Konsens
publiziert wurden (WHO 2024a).

4.2 Das KI-Gesetz der EU

Die Europiische Union (EU) ist mit der Verabschie-
dung des EU-KI-Gesetzes (Artificial Intelligence Act)
im Mérz 2024 (EP 2024a) weltweit Vorreiter. Laut dem
Gesetz werden KI-Anwendungen nach Risiko einge-
stuft, von minimalem Risiko (hier reicht ein code of
conduct) iiber begrenztes (Transparenzkriterien), ho-
hes (Konformitatsbewertungen) und unannehmbares
Risiko (verboten) (EP 2024a). Abhidngig von der Risiko-
klasse miissen dann unterschiedliche Auflagen erfiillt

werden. Ein ChatBot in einem Terminbuchungsportal
wiirde als ,begrenztes Risiko” eingestuft werden und
miisste demnach bestimmte Transparenzkriterien er-
fiillen. Eine KI, die zum Beispiel in einer Insulinpumpe
verbaut ist und die Insulinabgabemenge berechnet, ist
als ,.hohes Risiko“ einzustufen und miisste somit weite-
re Auflagen erfillen. KI-Modelle wie social scoring, die
Priorisierung von Patienten aufgrund politischer oder
religioser Ansichten oder eines mit dem Ziel der Echt-
zeit-Biometrie-Erkennung werden als ,,unannehmba-
res Risiko” klassifiziert und sind demnach verboten
(EP 2024b). Generative KI-Modelle fallen in den aller-
meisten Fillen unter die Regelung fiir ,,KI-Modelle fiir
allgemeine Zwecke" (general purpose models) und miis-
sen besondere Auflagen, wie zum Beispiel ,,die techni-
sche Dokumentation des Modells einschliefilich des
Ausbildungs- und Priifungsverfahrens und der Ergeb-
nisse seiner Bewertung®, erfiillen (EP 2024c).

5 Fazit

Seit der Veroffentlichung von ChatGPT im November
2022 hat generative KI einen regelrechten Hype aus-
gelost. Auch fiir das Gesundheitswesen werden das
Potenzial und die Anwendungsmoglichkeiten von ge-
nerativer KI als enorm eingeschétzt. Die Implementie-
rung in den klinischen Alltag ist jedoch sehr herausfor-
dernd und steht erst ganz am Anfang. Themen reichen
von Datenschutz {iber Haftungsfragen, Evaluation von
klinischen Studien, kontinuierlichem Monitoring von
generativer KI und der Frage, wie Arzte in Zukunft aus-
oder weitergebildet werden miissen, um (generative)
KI sicher im klinischen Alltag anwenden zu kénnen.
Auch die Gesetzgebung und Regulatorik steht vor neuen
Herausforderungen. Mit dem Artificial Intelligence Act
des EU-Parlaments wurde ein erster wichtiger Schritt
gegangen, und auch die WHO hat mit ihrem Leitfaden
zu LLMs zur Zusammenarbeit von Programmierern,
Wissenschaftlern, Anwendern und Regulatoren auf-
gerufen. Dennoch sind noch viele Fragen offen und
weitere gesetzliche Regelungen notwendig. Obwohl
technisch schon sehr viel moglich ist, kann eine siche-
re Anwendung in vielen Bereichen im Gesundheits-
wesen noch nicht erfolgen. In Deutschland bendtigen
wir zudem innovative Ansitze, um relevante Akteure
zusammenzubringen, damit Losungen gefunden wer-
den, wie generative KI dabei unterstiitzen kann, das
Gesundheitssystem besser, qualitativ hochwertiger
und effizienter (insbesondere vor dem Hintergrund des
Fachkréaftemangels) gestalten zu konnen.
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