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Einleitung
Liebe Studierende,

das Digitalzeitalter ist durch eine ganze Reihe von Verdnderungen gekennzeichnet. Das
wesentliche Charakteristikum der Entwicklungen seit Ende der 2010er-Jahre diirfte der
Trend zu einer zunehmenden Individualisierung sein. Voraussetzung dafiir sind digitale
Technologien, die bereits seit einigen Jahrzehnten im Einsatz sind, aber immer schneller
weiterentwickelt werden.

Dieses Studienheft widmet sich digitalen Technologien im Gesundheitswesen, die eine
Schliisselposition fiir eine Medizin 4.0 — eine auf dem Boden digitaler Technologien
griindende individualisierte Spitzenmedizin — darstellen.

Zunachst werden in Kap. 1 die eng miteinander in Bezug stehenden Themen Big Data

und Kiinstliche Intelligenz aufgegriffen, die sich mit der Automatisierung intelligenten
Verhaltens und dem maschinellen Lernen befassen. Sie werden in Grundziigen die tech-
nische Funktionsweise und Anwendungsgebiete kennenlernen.

Anschlieflend werden Sie in Kap. 2 verschiedene Technologien aus Anwendersicht ken-
nenlernen, die voraussichtlich mittelfristig eine sehr grofie Bedeutung im Gesundheits-
wesen erlangen werden. Die Telemedizin erlebte im Zuge der Coronavirus-Pandemie im
Frithjahr 2020 einen deutlichen Aufschwung; die Telemedizin umfasst nicht nur Video-
sprechstunden, sondern auch ein dauerhaftes Monitoring von beispielsweise Vitalfunk-
tionen, um Verschlechterungen des Gesundheitszustandes frithzeitig zu erkennen.

Schliellich werden Sie eine Strategie kennenlernen, wie ausgehend vom Purpose eines
Unternehmens der Gesundheitswirtschaft eine Digitalisierungsstrategie erstellt werden
kann, um den Wandel hin zum Smart Hospital strukturiert zu vollziehen. Dieses Kapitel
(vgl. Kap. 3) ist sehr interdisziplindr ausgerichtet und setzt Kenntnisse im Prozessma-
nagement voraus.

Viel Freude beim Lesen wiinschen Thnen

Felix Hoffmann und Kurt Becker
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1 Big Data und kiinstliche Intelligenz

Nach dem Bearbeiten dieses Kapitels kennen Sie die technische Funktionsweise
von Big Data, kiinstlicher Intelligenz und maschinellem Lernen. Sie wissen, auf
welche Weise medizinische Daten mithilfe dieser Technologien erhoben, verarbei-
tet und ausgewertet werden konnen.

1.1 Definition ,,Big Data“

Der Begriff ,,Big Data“ bezeichnet grofie Datenmengen, die nicht mehr mit manuellen
und herkdmmlichen Methoden der Datenverarbeitung ausgewertet werden konnen. Im
Folgenden wird zunéchst eine umfassende Definition von Big Data erarbeitet; anschlie-
Bend werden technologische Ansitze zur Bearbeitung von Big Data, die damit verbun-
denen Herausforderungen und Moglichkeiten sowie Anwendungsbeispiele vorgestellt
(vgl. Rasche et al., 2015).

Der Ursprung und die erstmalige Verwendung des Begriffes Big Data im aktuellen Kon-
text sind nicht ganz eindeutig und es werden unterschiedliche Quellen genannt, die den
Begriff in der aktuellen Verwendung gepragt haben kénnten. Bereits im Jahr 2011 wurde
von McKinsey ein technischer Report zu ,,Big Data® veroffentlicht, in dem eine ,zeitlose”
Definition des Begriffs zu finden ist:

,Big Data bezieht sich auf Datensatze, deren Grofie die Moglichkeiten typischer
Datenbanksoftware-Tools zur Erfassung, Speicherung, Verwaltung und Analyse
iibersteigt. Diese Definition ist absichtlich subjektiv und beinhaltet eine beweg-
liche Definition, wie grof ein Datensatz sein muss, um als grof3e Daten zu gelten
- d.h. wir definieren grofie Daten nicht als grofier als eine bestimmte Anzahl von
Terabytes (Tausende von Gigabytes).

Wir gehen davon aus, dass mit dem technischen Fortschritt im Laufe der Zeit
auch die Grofle der Datensitze, die als grofie Daten gelten, zunehmen wird. Be-
achten Sie auch, dass die Definition je nach Sektor variieren kann, je nachdem,
welche Art von Software-Tools allgemein verfiigbar sind und welche Groflen
von Datensatzen in einer bestimmten Branche iiblich sind. Mit diesen Vorbehal-
ten werden grofle Daten in vielen Sektoren heute von einigen Dutzend Terabyte
bis zu mehreren Petabyte (Tausende von Terabyte) reichen. (vgl. Manyika et al.,
2011)

Eine weitere Definition von Big Data und vor allem deren Eigenschaften stammt von
Gartner, ebenfalls aus dem Jahr 2011. Das von ihm verwendete 3-V-Modell geht auf ei-
nen Forschungsbericht des Analysten Doug Laney zuriick, der die Herausforderungen
des Datenwachstums als dreidimensional bezeichnet hat (vgl. Laney, 2001). Die drei Di-
mensionen beziehen sich auf ein ansteigendes Volumen (engl. volume) der Daten, auf
eine ansteigende Geschwindigkeit (engl. velocity), mit der Daten erzeugt und verarbei-
tet werden, und auf eine steigende Vielfalt (engl. variety) der erzeugten Daten (vgl.
Abb. 1.1).
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Data
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Abb. 1.1: Big-Data-3-V-Modell der Gartner Group (Gl, 2013)

Abb. 1.1 gibt einen Uberblick tiber das 3-V-Modell der Gartner Group, das im Folgenden
erklart wird:

+ Aufgabe von Big Data ist der Gewinn der Erkenntnis iiber den Umfang und den Wert
der Daten (engl. Volume).

« Mit Geschwindigkeit (engl. Velocity)ist zum einen die enorme Rate gemeint, mit der
die Daten in den unterschiedlichsten Anwendungsfeldern erzeugt werden. Zum an-
deren muss auf diese rasant wachsende Datenmenge schnellstmoglich reagiert wer-
den. Dies gelingt nur durch eine zeitnahe Weiterverarbeitung der Daten, die im Se-
kunden- bis Minutenbereich liegt.

« Vielfalt (engl. Variety) meint die Zusammenfassung der vorhandenen Daten, ob
strukturiert oder nicht strukturiert, sowie deren Analyse.

Aus dieser Vielfalt entsteht ein Datenmix, der sich in drei Kategorien klassifiziert (vgl.
Abb. 1.1):

1. Kategorie: unstrukturierte Daten (Mobile, Social, Video) aus der Kommunikation
zwischen Personen, z. B geteilte Bilder und Videos aus sozialen Netzwerken.

2. Kategorie: strukturierte Daten aus der Kommunikation zwischen Personen und
Diensten oder Maschinen, z.B. Daten durch Geldautomatennutzung.

3. Kategorie: strukturierte Daten aus Datenbanken von Diensten oder Maschinen, z.B.
Sensordaten, GPS-Informationen (vgl. GI, 2013).

Erst mit Big Data werden die Verarbeitung und Analyse unstrukturierter Datenmengen
ermoglicht (vgl. Davenport, 2014, S. 111). Big Data eroffnet dadurch viele neue Mog-
lichkeiten und auch Kosteneinsparungen. Aufgrund von Big-Data-Technologien sind
Speicher fiir enorme Datenmengen preiswerter geworden. Die Verarbeitungszeit wird
durch die Aufteilung von Berechnungen auf mehreren Servern teilweise um das Hun-
dertfache verringert. Eine weitere Moglichkeit ist die Gewinnung von Zeit durch die
Verringerung der Laufzeit bei der Ausfithrung bestimmter Prozesse (vgl. Davenport,
2014, S. 61).
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Durch Vorhersagemodelle kann es im Gesundheitswesen zudem zu Entscheidungsver-

besserungen kommen. Zusatzlich erméglicht Big Data die Verbesserung von Produkten
und Dienstleistungen, da die generierten Daten fiir die Entwicklung von neuen Produk-
ten und Services genutzt werden konnen (vgl. Davenport, 2014, S. 62).

Einhergehend mit der Digitalisierung im Gesundheitswesen nimmt der Umfang der Da-
ten und Informationen immer weiter zu. Das Gesundheitswesen ist gekennzeichnet
durch eine Vielzahl komplexer Versorgungsfelder, in denen riesige Mengen von sowohl
strukturierten als auch unstrukturierten Daten erzeugt werden. Um ein erfolgreiches
Gesundheitswesen gestalten zu konnen, ist eine konsequente ErschlieSung dieser ge-
sammelten Datensétze notwendig. Die Sammlung riesiger Datenmengen in Verbindung
mit den neuen Analysewerkzeugen fiihrt zu Vorteilen sowohl fiir die Gesundheitsdienst-
leister als auch fiir die Behandelten (vgl. Miller-Mielitz et al., 2017, S. 197). Die Erfas-
sung und Verarbeitung solcher Gesundheitsdaten aus verschiedenen Datenquellen kon-
nen auch zu einem besseren Verstandnis von Krankheiten und deren Ursachen fiihren.
Fiir den einzelnen Patienten kann z.B. ein optimierter Therapieplan erstellt werden, wo-
bei es insgesamt zu einer Steigerung der Effizienz, Effektivitit und der Versorgungsqua-
litat kommt, da die Gesundheitsdaten des Patienten durch jeden Gesundheitsdienstleis-
ter einsehbar sein konnen. Im Bereich der Pharmaindustrie konnen u.a. die
Medikamente zielgerichteter entwickelt werden (vgl. Manns; Bahr, 2015, S. 67).

Die dafiir notwendigen Gesundheitsdaten kommen von den verschiedensten Quellen.
Dazu gehoren Wearables (vgl. Becker; Stammer 2017) genauso wie Biobanken, ePA,
Next Generation Sequencing sowie wissenschaftliche Journale. Biobanken erméoglichen
die Gewinnung neuer Erkenntnisse tiber die Entstehung einer Krankheit und deren Ver-
lauf, die die genetischen Informationen mit entsprechenden Hintergrunddaten verkniip-
fen (vgl. Manns; Bahr, 2015, S. 66).

Ubung 1.1:

Nennen Sie drei Anwendungsbeispiele aus der Gesundheitswirtschaft, bei denen
grofie Datenmengen erzeugt und ausgewertet werden.

1.2 Kinstliche Intelligenz (KI)

Durch den zuvor beschriebenen Einsatz von Big Data entstehen Datenmengen, die von
Menschen ohne technische Unterstiitzung nicht mehr ausgewertet werden kénnen. So-
lange die Datenstrukturen genau bekannt sind, kénnen die Daten noch mit ,klassischen®
Datenmanagementwerkzeugen (Abfragen, Filter etc.) ausgewertet werden. Ist die Da-
tenstruktur jedoch nicht bekannt, werden andere Werkzeuge benoétigt. Hier setzt die
yktinstliche Intelligenz“ (KI) an. Die KI bezeichnet ein Teilgebiet der Informatik, das sich
mit der Automatisierung intelligenten Verhaltens und dem ,,Maschinellen Lernen“ (ML,
vgl. Kap. 1.3.1) befasst.

,Schwache KI“ befasst sich mit konkreten Anwendungsproblemen, wohingegen ,,starke
KI* auf die Erreichung intellektueller Fahigkeiten des menschlichen Gehirns wie bei-
spielsweise logisches Denkvermogen und Entscheidungsfihigkeit abzielt.

Das Thema Kl ist nicht neu, sondern beschéftigt die Menschheit schon seit Jahrzehnten.
Spétestens seit der Entwicklung von elektronischen Taschenrechnern spielt die Verbin-
dung zwischen Computern und menschlicher Intelligenz eine grofe Rolle. Im Allgemei-
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nen versteht man unter Intelligenz jedoch die Fahigkeit, durch abstraktes logisches Den-
ken Probleme zu 16sen und dementsprechend zweckméflig zu handeln. Typischerweise
wird der Begriff ,Intelligenz” auch mit Aspekten wie Kreativitat, Lernfahigkeit und In-
novationsfahigkeit verbunden. In der wissenschaftlichen Informatik wird versucht, die-
se Intelligenz nachzubilden, also einen Computer so zu konzipieren, dass dieser eigen-
standig, durch abstraktes logisches Denken, Probleme l6sen und zweckméaflig handeln
kann (vgl. Jorg, 2018, S. 85 ff.).

Beispiel 1.1:

Als Alan Turing in seiner Arbeit ,Computing Machinery and Intelligence® im Jahr
1950 den sogenannten ,Turing Test“ publizierte, war dieser das erste Messwerkzeug
der ,Kiinstlichen Intelligenz®. Bei diesem Test kommuniziert ein Mensch tiber lange-
re Zeit ohne Sicht- oder Horkontakt parallel mit einem anderen Menschen und einer
Maschine.

Kann der Tester nach der Unterhaltung nicht mit Bestimmtheit sagen, welcher Ge-
sprachspartner Mensch und welcher Maschine ist, gilt der Test als bestanden und die
Maschine als intelligent. Dennoch wurde in den meisten getesteten Féllen lediglich
Wissen in die Maschine manuell einprogrammiert, tatsichlich intelligentes Verhal-
ten lag hier noch nicht vor (vgl. Ruef3; Krcmar, 2018, S. 7).

In den folgenden Jahrzehnten nach Turing wechselten sich im Wissenschaftsfeld der KI
Phasen mit hohen und Phasen mit geringeren Forschungsaktivitaten und -investitionen
ab (sogenannte ,KI-Winter®). Erst als sich die Forscher in den spiten 1990er-Jahren
mehr auf Subprobleme und die Anwendung der Kiinstlichen Intelligenz auf reale Prob-
leme wie Bilderkennung konzentrierten, konnten die Forschungserfolge wieder be-
schleunigt werden (vgl. Scherk et al., 2017, S. 11).

Gegenwirtig (Stand 2020) befinden wir uns wieder in einer Welle des Fortschritts und
der Popularitat fiir kiinstliche Intelligenz. Als entscheidend hierfiir gelten drei aufeinan-
der aufbauende Faktoren:

1. Verfiigbarkeit grofier Datenmengen (Big Data)

2. verbesserte Algorithmen

3. gesteigerte Rechenleistung sowie -kapazitit von Computern

Aktuell wiachst das globale Datenvolumen jahrlich um mehr als 50 %, insbesondere
auch durch die zunehmende Vernetzung verschiedener Gerite (,Internet of Things®,
IoT). Diese enorme Menge an verfiigbaren Daten aus digitalen Quellen stellt das Roh-
material fiir die signifikant verbesserten maschinellen Lernansétze und Algorithmen
dar. Die Entwicklung von Cloud Computing bietet zudem einen quasi unbegrenzten Zu-
gang zu Rechenleistung, um die Daten zu verarbeiten (vgl. Bitkom, 2018, S. 15 ff.).

KI an sich stellt keine eigene, einzeln zu betrachtende Technologie dar, sondern besteht
aus einer ganzen Reihe von unterschiedlichen Technologien und Methoden. Um dieses
intelligente Verhalten in Informatik-Anwendungen integrieren zu kénnen, sind im We-
sentlichen vier Kernfahigkeiten der KI notwendig:

« Wahrnehmen
« Verstehen
« Handeln

o Lernen
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Diese Kernfahigkeiten werden im Folgenden beschrieben.

Handeln
Verstehen Kommunikation
Kunstliche neuronale Netze Steuerung
Mobilitat
Manipulation

Feedback

Lernen
Maschinelles Lernen

Abb. 1.2: Zentrale Komponenten einer Ki

Wahrnehmen

Die erste Komponente jeder KI stellt die wahrnehmende Fihigkeit (engl. sense) dar. Das
drastisch wachsende globale Datenvolumen sowie die Vielfalt der zu verarbeitenden
Datenmengen sind Basis fiir das hohe Potenzial der KI.

So sind hier beispielsweise die ,klassischen Wahrnehmungs- und Erfassungsinstru-
mente der Kinstlichen Intelligenz zu nennen: die Erkennung von Bildmaterialien, von
Gerauschen wie Alarmen, die Spracherkennung sowie die Gesichtserkennung (vgl. Bit-
kom, 2017, S. 31 ff.).

Weitere denkbare Moglichkeiten, die die erste Komponente der Kiinstlichen Intelligenz,
die Fahigkeit wahrzunehmen, bedienen konnen, liegen z.B. in der Geruchserkennung
sowie in der Erkennung von Bertthrungen und Fingerabdriicken (vgl. Purdy; Daugherty,
2016).

Verstehen

Die zweite Komponente eines jeden Systems, das KI anwendet, ist die Fahigkeit, Zusam-
menhénge zu verstehen (engl. comprehend). Dies kann beispielsweise der Inhalt eines
Dokuments sein, die Klassifikation von Fotos oder auch das Auftreten einer Komplika-
tion bei einem Patienten. Dazu konnen z.B. kiinstliche neuronale Netze eingesetzt wer-
den (vgl. Kap. 1.3.2).

Handeln

Nachdem die KI-Anwendung nun Signale wahrgenommen und verstanden hat, folgt die
dritte Kernfahigkeit: die Ausgabekomponente (act). Hierbei gibt es je nach System breit
gefacherte Optionen, von der Ausfithrung des nachsten Schachzugs bis hin zur Kompo-
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sition von Musikstiicken. Es folgt die Ausfithrung der drei Hauptaspekte der handelnden
Komponente von KI-Systemen: der Mobilitit bzw. Manipulation, der Kommunikation
sowie der Steuerung.

Lernen

Die vierte und letzte Komponente, die die erforderlichen Fahigkeiten fiir ein System, das
als kiinstlich intelligent bezeichnet werden soll, komplettiert, stellt das Lernen (eng.
learn) dar. Das Besondere an einer KI-Anwendung ist, dass diese sowohl wéhrend der
Trainingsphase als auch im laufenden Betrieb lernt und sich stetig verbessert. Dieser As-
pekt der Kiinstlichen Intelligenz ist eng mit der Fahigkeit des Verstehens verbunden und
soll hier noch einmal betont werden, da er das zentrale Merkmal der Intelligenz darstellt.
Nicht-intelligente Systeme, die z.B. der klassischen Sprachsteuerung von Geraten die-
nen, verstehen zwar ihre Aufgabe, konnen jedoch nicht aus neuen Daten lernen. Um
diesen Lernvorgang zu gewahrleisten, greift die KI-Anwendung auf die Riickmeldung
zu vorausgegangenen Handlungsaktionen zuriick. Je nach Umfang des externen Feed-
backs unterscheidet man dabei zwischen unterschiedlichen Lernformen.

1.3 Funktionsweise von Big Data und Ki

Die wesentlichen Methoden, um die Systeme zur Erfiillung dieser Aufgaben zu trainie-
ren, stellen das maschinelle Lernen (ML) sowie die kiinstlichen neuronalen Netze (KNN)
und darauf aufbauend das Deep Learning dar. Diese werden im Folgenden naher be-
schrieben.

1.3.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen gilt als Schliisseltechnologie der kinstlich intelligenten Systeme.
Das Ziel dieser Technologie stellt die Generierung von ,Wissen® aus ,,Erfahrung” dar, in-
dem Lernalgorithmen aus Beispielen ein komplexes Modell entwickeln. Mithilfe dieses
Modells kénnen dann Prognosen getroffen oder Entscheidungen generiert werden.

Maschinelles Lernen (ML) bietet sich insbesondere in solchen Fillen an, in denen genii-
gend Beispieldaten vorhanden sind, aber der zu untersuchende Prozess zu komplex ist,
um ihn analytisch beschreiben zu kénnen (vgl. Débel et al., 2018, S. 8 ff.).

Der Algorithmus, also die Handlungsvorschrift zur Losung eines Problems, durch den
das ML-System bestimmt wird, benétigt eine Vielzahl von zuverldssigen Daten, um ein
Muster in den Datenmengen erkennen zu koénnen. Je mehr Daten in den Algorithmus
einflieffen, desto besser funktioniert die ML-Anwendung und desto einfacher konnen
neue Funktionen hinzugefiigt und Parameter angepasst werden (vgl. Kretschmer, 2018,
S. 4).

Um eine ML-Anwendung konstruieren zu konnen, miissen zunéchst alle verfiigharen
Daten in drei Kategorien eingeteilt werden:

+ Trainingsdaten
+ Validierungsdaten

« Testdaten
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Mithilfe der Trainingsdaten erstellt das KI-System das Modell, das alle relevanten Funk-
tionen der Anwendung enthélt. Um dieses Modell auf seine Richtigkeit priifen zu kon-
nen, werden die Validierungsdaten genutzt. Die Testdaten dienen dazu, die Performance
und/oder Genauigkeit der ML-Anwendung zu kontrollieren und zu verbessern (vgl.
Scherk et al., 2017, S. 14 ff.).

Tab. 1.1 zeigt einen historischen Uberblick zu ausgewéhlten Meilensteinen beim Einsatz
Maschinellen Lernens (vgl. Débel, et al., 2018, S. 9).

Tab. 1.1:  Uberblick zu ausgewahlten Meilensteinen im Einsatz von maschinellem Lernen
(Débel et al., 2019, S. 9)

heute

ML-basierte Systeme sind inzwischen in der Lage,

« radiologische Bilder so gut wie Mediziner zu analysieren
 automatisch unklare Bilder zu vervollstandigen

« selbst KI-Software zu schreiben und zu trainieren

« Borsengeschéfte anhand eigener Prognosen selbststandig durch-
zufithren

« in komplexen Spielen wie Go und Poker gegen Menschen zu ge-
winnen

» sich selbst Wissen, Spiele und Strategien beizubringen

2017

KI (Alpha Go) gewinnt im Go-Spiel gegen den ,besten Spieler der
Weltrangliste” Ke Jie

2011

KI gewinnt im Quiz-Spiel (IBM Watson)

2010er

Bedeutende Erfolge mit Deep Learning (v.a. in der Sprachverarbei-
tung, Objekterkennung, Mustererkennung, Bioinformatik)

2000

Popularititsgewinn des ML:
Revival der neuronalen Netze (Big Data und schnelle Computer);
Verbreitung der Kernel-Methoden des ML

1996

KI gewinnt im Schach gegen den Weltmeister Kasparow (IBM
Deep Blue)

1990er

Durchbruch: Stiitzvektormaschinen (SVM)

1985-1995

Stagnation der Forschung und Entwicklung: Aufgabe der Experten-
systeme (zu hohe Komplexitit und langsame Computer)

1980er

Praktische Anwendung der ,,Back Propagation“-Methode fiir ML und
KNN; Forschung an Expertensystemen

1980er

Boom der humanoiden Robotik (Japan)

1974-1980

Stagnation der FuE: Scheitern neuronaler Netze (zu langsame Com-
puter)

1960er

Entwicklung: Bayes’sche Netze, probabilistisches ML und semanti-
sche Netze
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1950er Pionierarbeit im maschinellen Lernen (ML);

Begriffspragung der kiinstlichen Intelligenz (KI)

1940er Theorie der ,kiinstlichen neuronalen Netze“ (KNN)

Das im Rahmen des maschinellen Lernens entwickelte Modell enthélt eine Reihe mog-
licher Entscheidungsregeln sowie eine Vielzahl an Parametern, oftmals mehrere Millio-
nen. Basierend auf vergangenen Ergebnissen, wird die intelligente Maschine bei standi-
gen Wiederholungen die Parameter fortwahrend anpassen und somit bessere und
richtigere Ergebnisse liefern.

Ziel ist es, das Modell so auszureifen, dass es sich verallgemeinern lasst und auch fiir zu-
kiinftige Falle, die bisher noch nicht im Datensatz enthalten sind, zutreffende Ergebnisse
liefern kann. Abb. 1.3 zeigt die Funktionsweise des maschinellen Lernens (vgl. Scherk
et al.,, 2017, S. 15).

Aufteilung der Daten

Die verfiigbaren Daten werden in drei Gruppen unterteilt: Trainingsdaten, Validierungsdaten,
Testdaten.

|4l

Erstellung des Modells
Mithilfe der Trainingsdaten wird das Modell mit den relevanten Funktionen erstellt.

|4l

Bewertung des Modells
Anhand der Validierungsdaten wird das Modell bewertet.

|4l

Uberpriifung des Modells
Durch die Testdaten wird die Performance des validierten Modells tUberpruft.

|4l

Anwendung des Modells
Das vollsténdig trainierte Modell kann fir Vorhersagen an neuen Daten genutzt werden.

|4l

Anpassung des Modells

Durch mehr Daten, verschiedene Funktionen und angepasste Parameter wird die Leitung des
Algorithmus verbessert.

Abb. 1.3: Funktionsweise des maschinellen Lernens (vgl. Scherk et al., 2017, S. 15)

-_—
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Die Konstruktion einer ML-Anwendung bedarf derzeit noch eines grofien Aufwands
und dennoch kann jeweils nur ein eingeschrankter Aufgabenbereich abgedeckt wer-
den. Aktuelle Forschungsbemiithungen in Zusammenhang mit maschinellem Lernen
beschéftigen sich demnach neben der Verbesserung von Robustheit, Sicherheit und
Transparenz vorrangig damit, den Trainingsaufwand der Systeme zu verringern und
sie besser anpassbar fiir neue Aufgaben zu machen (vgl. Débel et al., 2019, S. 8).

1.3.2 Kiinstliche neuronale Netze

Bei komplexeren Fragestellungen, die sich nicht in einen Algorithmus fassen lassen, da
sie von einer gro3en Menge subtiler Faktoren abhédngen, bietet sich statt ML die Anwen-
dung von kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) an. Die Grundidee der kiinstlichen
Neuronen stiitzt sich dabei auf biologische Nervenzellen. Die passende Kombination
vieler aneinandergereihter kiinstlicher Neuronen ergibt ein kiinstliches neuronales Netz.
Bekommt ein kiinstliches Neuron einen Input in Form von bestimmten Datenbestand-
teilen, wie Pixeln, gewichtet es diese und gibt sie bei Uberschreitung eines Schwellen-
wertes an das néachstgeschaltete Neuron weiter. Auf diese Art entsteht ein komplexes
Netz, das auch sehr grof3e Datenmengen analysieren und schwierige Probleme l6sen
kann (vgl. Faulmann et al., 2017, S. 8).

Der Abb. 1.4 ist der vereinfachte Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes zu ent-
nehmen. Erhalt die Input-Ebene ein Signal von aufien, schickt sie diese Information wei-
ter an die nachsten Ebenen. Die Funktionsweise ist eine Feedback-Schleife, in der einer
bestimmten Anzahl an Parametern Gewichte zugewiesen werden, die im Trainingspro-
zess durch Vergleichen der Ergebnisse mit den Soll-Werten schrittweise angepasst wer-
den.

Da die Schichten zwischen der Ein- und Ausgabeschicht lediglich mit den jeweils an-
grenzenden Schichten interagieren, spricht man aus Sicht des Anwenders von versteck-
ten Schichten. Von diesen ,Hidden Layers®, die in unterschiedlicher Anzahl vorliegen
oder sogar ganz fehlen kénnen, wird das Signal dann weiter an die Output-Ebene gelei-
tet, die wiederum eine Reaktion auslésen kann. Ggf. kann der/die Anwendende die ver-
steckten Schichten einsehen, jedoch bei mehrschichtigen Modellen mit einer hohen Zahl
an Parametern haufig nicht erkennen, wie stark bestimmte Parameter das Eingabe-Aus-
gabe-Verhalten beeinflussen (vgl. Grohs, 2017).

Die Wahl des Modells hangt vom Hypothesenraum und seiner Dimensionalitét ab, d.h.
davon, welche Hypothesen fiir die Problemstellung relevant sind und wie viele Attribute
einzubeziehen sind. Auch eine Kombination mehrerer KNN zu einem komplexeren
KNN ist moglich. Diese Ensembles von Modellen erzielen oft eine bessere Leistung als
ein einzelnes Modell (vgl. Russell; Norvig, 2012, S. 809 ff.).
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Hidden Layer

| b

Abb. 1.4: Schema eines kinstlichen neuronalen Netzes (vgl. Grohs, 2017)

Nach der Konstruktion eines KNN muss dieses fiir seine Aufgaben trainiert werden.
Hierbei gibt es verschiedene Moglichkeiten, die vom Loschen und Hinzufiigen neuer
Verbindungen und Neuronen bis zu einer Anderung der Schwellenwerte reichen.

Dabei wird unterschieden, ob das Lernen iiberwacht oder nicht tiberwacht wird, d.h. ob
dem Algorithmus im Lernprozess Feedback durch den Anwender bereitgestellt wird
oder nicht. Eine Unterscheidung zwischen iiberwachtem und nicht tiberwachtem Ler-
nen ist in der Praxis oft schwierig und es wird eine Mischform genutzt, deren Funktion
konsequenterweise als halb tiberwachtes Lernen bezeichnet wird. Dies ist dem Umstand
geschuldet, dass fiir Trainingszwecke nutzbare Daten in realen Anwendungssituationen
selten vollstandig oder fehlerfrei sind. Oft stehen stattdessen nur wenige Trainingsbei-
spiele mit verlasslichem Feedback zur Verfiigung, wahrend die Mehrheit der Beispiele
zufillige oder systematische Storungen aufweist. Das halb iberwachte Lernen ist daher
auf einen Kompromiss der hier genannten Haupttypen des Lernens ausgerichtet (vgl.
Russell; Norvig, 2012, S. 811).

In den meisten Féllen erfolgt jedoch die Anpassung der Gewichte. Als intelligent gilt das
KNN dabei, wenn es die Optimierung der Gewichte, Schwellenwerte usw. selbst durch-
fuhrt. Auf diese Art wird die menschliche Intuition imitiert; das Kunstliche Neuronale
Netz lernt aus seinen Erfahrungen. Dieses Lernverhalten bezeichnet man als ,tiefes Ler-
nen” (engl. Deep Learning; vgl. Faulmann et al., 2017).

Beim tiefen Lernen wird zwischen unterschiedlichen Lernmdglichkeiten unterschieden:

« So gibt es z.B. das Backpropagation Learning, bei dem eine Art externe ,Lehrkraft®
(meist Algorithmen) dem KNN zu jedem Output die Differenz zur korrekten Losung
nennt und zusitzlich Gewichtsanpassungen vorgibt.
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« Beim Supervised Learning erhilt das KNN lediglich eine Riickmeldung zur Differenz
zur korrekten Losung, optimiert die Lernregeln jedoch selbst.

« Im Rahmen des Reinforcement Learnings wird dem System nur ein Feedback gege-
ben, ob die Losung korrekt oder inkorrekt war. Es erhalt jedoch keine Differenzan-
gaben oder Korrekturanweisungen.

« Wird auf ein externes Feedback vollkommen verzichtet, spricht man vom Unsuper-
vised Learning. Hierbei ordnet das KNN die Daten eigenstandig ohne duflere Beein-
flussung in Ahnlichkeitsklassen ein. Vorteil dieser Form ist, dass keine umfangrei-
chen Trainingsdaten benétigt werden. Allerdings geht beim Unsupervised Learning
der Uberblick tiber den Lernvorgang des KNN verloren (vgl. Frolich, 2005).

Den Deep-Learning-Systemen, die das Unsupervised Learning beherrschen, wird der-

zeit das grofite Potenzial in Zusammenhang mit Kinstlicher Intelligenz zugesprochen.
Da keine Trainingsdaten und weniger Zeit fir das ,Set-up“ des Systems benétigt wer-

den, sinken auch die erforderlichen Investitionskosten, was die Anwendung wiederum
zusatzlich alltagstauglich macht (vgl. Atos, 2016, S. 61).

Beispiel 1.2:

Ein Beispiel fiir ein Deep-Learning-System ist Alpha Zero. Dabei handelt es sich um
ein autodidaktisches Computerprogramm, dessen Algorithmus mehrere komplexe
Brettspiele (Schach, Go, Shogi) nur mittels der Spielregeln und intensiven Spielens
gegen sich selbst erlernte. Es schlug andere Schach- bzw. Go-KIs mit Strategien, die
es selbst entwickelt hatte. Dies ist ein sehr gutes Beispiel fiir die Abgrenzung von KI
zu reinem ML (Alpha Go) und zeigt gleichzeitig auch mogliche Probleme der KI auf
(,unmenschliche Strategien: Der dénische Grofimeister Peter Heine Nielsen sagte in
einem Interview mit der BBC: “T always wondered how it would be if a superior spe-
cies landed on earth and showed us how they played chess. Now I know.”)

Ubung 1.2:

Ein Arzt-Kollege hat die Idee, den Augenhintergrund zu scannen und eine KI-An-
wendung (Bildverarbeitung/Mustererkennung) zur SarsCoV2-Erkennung zu entwi-
ckeln. Wie wiirden Sie das KI-System in Bezug auf die Eingangs- und Ausgangspa-
rameter gestalten?

Ubung 1.3:

Wie kann beim Deep Learning sichergestellt werden, dass das System ,,das Richtige*
lernt?

1.4 Bildverarbeitung und Mustererkennung in der Medizin

Bei der bildgebenden Diagnostik werden Rohdaten, die beispielsweise mit MRT oder CT
gewonnen werden, unter einem grofien Informationsverlust fiir das menschliche Auge
aufbereitet und dem Arzt als Bild zur Verfiigung gestellt.
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Das Prinzip der kiinstlichen Intelligenz in der bildgebenden Diagnostik besteht nicht
in einer Verbesserung der Untersuchungstechnik an sich, sondern in der besseren
und informationsverlustfreien Auswertung der gewonnenen Rohdaten, ohne dass
Ausbildungsstand oder Tagesform hierbei eine Rolle spielen (vgl. Forsting, 2019,
S.73f1).

Im Bereich der digitalisierten Medizin konnen drei Komponenten der KI unterschieden
werden (vgl. Jorg, 2018, S. 87 f.):

+ Die kognitive Intelligenz kann sich Situationen merken und kausale Folgen ableiten.

« Die soziale, emotionale Intelligenz analysiert Gesicht und Sprache der Menschen,
um eine entsprechende Rolle einzunehmen.

« Mit der sensomotorischen Intelligenz ist es moglich, optische Eindriicke in Motorik
umzusetzen, um z.B. einen Gegenstand zu greifen. Des Weiteren kénnen akustische
Befehle ausgefiihrt oder Fragen beantwortet werden.

Im gleichen Mafle, wie grofie Datenmengen (Big Data) eine Chance fiir die Wissenschaft
darstellen, sind sie fiir die Arzteschaft in der Patientenversorgung eine grole Herausfor-
derung. Es wird immer schwieriger, alle relevanten Informationen (individuelle medizi-
nische Befunde, Interaktionen von Medikamenten und Erkrankungen, aktuelle wissen-
schaftliche Erkenntnisse) bei der Behandlung eines Patienten zu berticksichtigen.
Kiinstliche Intelligenz kann dabei unterstiitzen, eine bestmégliche individuelle Thera-
pieentscheidung fiir einen einzelnen Patienten unter Beriicksichtigung samtlicher rele-
vanter Informationen zu treffen (vgl. Wittpahl, 2019).

Insbesondere bei biomedizinischen Modellen stellt sich die Frage, wie sich bei hoher
Themenkomplexitdt unscharfe Daten klassifizieren und semantisch verarbeiten lassen.
Dabei stellt die Fuzzy-Logik eine Methode zur Verfiigung, die Abstufungen unterschied-
licher Wahrheitswerte ermdglicht (vgl. Russell; Norvig, 2012, S. 645).

Die Fuzzy-Logik wurde im Jahr 1965 vom amerikanischen Wissenschaftler Lotfi A.
Zadeh vorgestellt. Seine Idee war es, dem Computer das Arbeiten mit unscharfen Infor-
mationen zu ermoglichen. Auf dieser Logik basieren heute viele intelligente Haushalts-
gerdte, z.B. Waschmaschine mit Schmutzerkennung oder Trockner mit Feuchtigkeits-
messung. Fuzzy-Logik kann aber auch dazu genutzt werden, Vitalparameter wie
Blutdruck und Temperatur in fiir Mensch und Computer verstandlichen Begriffen dar-
zustellen (hoher Blutdruck, niedrige Temperatur etc.).

Das Potenzial zur Anwendung der Fuzzy-Logik-Methode im Bereich der Biomedizin
wurde von Becker et al. aufgezeigt: Die Fuzzy-Logik und die darauf basierende Steue-
rung (Fuzzy-Control oder Fuzzy-Steuerung) ndhern sich dem Problem tiber den Weg des
Alltagsdenkens (Common Sense) an und kénnen Objekte und Systeme unscharf be-
schreiben. Die Methode eignet sich daher fiir Problemstellungen, fiir die keine exakten
mathematischen Modelle erstellt werden kénnen (vgl. Becker et al., 1997, S. 35 ff.).

Bisher am weitesten ist die KI-Forschung in der medizinischen Diagnostik und hier ins-
besondere in der Radiologie. Dies liegt darin begriindet, dass die Computer Aided Dia-
gnosis (CAD) bereits seit den 1970er-Jahren etabliert und die Bildarchivierung hochgra-
dig automatisiert ist. Vorteile neuerer KI-Systeme in der Radiologie liegen neben der

Effizienz darin, dass auch Befunde, nach denen nicht explizit gesucht wird, in gleichen
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Bildabschnitten erkannt werden konnen (z.B. eine Auffalligkeit der Aorta bei einem
Rontgenbild der Wirbelsédule). Aufierdem haben sich die Algorithmen in der Diagnostik
von Krankheiten bereits als deutlich treffsicherer erwiesen als die Diagnostik durch er-
fahrene Radiologen (vgl. Hopner, 2019, S. 2).

Ubung 1.4:

Betrachten Sie die Corona-Pandemie des Jahres 2020. Uberlegen oder recherchieren
Sie Anwendungsmoglichkeiten des maschinellen Lernens und der automatisierten
Bildverarbeitung, die bei der Bewaltigung der Pandemie hilfreich sein konnen.

1.5 Einfluss von Big Data und Kl auf die medizinische Forschung

Nicht nur in der Bildverarbeitung fallen grofie Datenmengen an. Wahrend des gesamten
Behandlungsprozesses eines einzelnen Patienten werden riesige Datenmengen erhoben
und gespeichert. Bis vor einigen Jahren war es nur unter grolem Aufwand méglich, die
Daten eines grofieren Patientenkollektivs wissenschaftlich auszuwerten. Die hier vorge-
stellten innovativen Methoden der Datenauswertung erméglichen die Auswertung rie-
siger Datenmengen mit einem verhaltnismafig geringen Aufwand; die Nutzung kollek-
tiver Gesundheitsdaten wird moglich. Auf diese Weise ist es denkbar, dass retrospektive
Analysen nicht nur an einer Stichprobe, sondern prinzipiell (die Verfiigbarkeit der Daten
vorausgesetzt) anhand der Gesamtpopulation durchgefiithrt werden kénnen, was ein er-
hebliches Potenzial fiir die medizinische Forschung beinhaltet.

Die Forschung im Bereich kiinstlicher Intelligenz wurde in den letzten Jahren in fast al-
len Industrieldandern intensiv ausgebaut. Insbesondere die chinesische sowie die US-
amerikanische Forschung zu dieser Thematik zeigt sich hier im internationalen Ver-
gleich als sehr dominant. Vergleicht man die Anzahl der wissenschaftlichen Publikatio-
nen zum Thema kinstliche Intelligenz im Jahr 2019, so liegt Deutschland hier an fiinfter
Stelle.

sDeutsche Forscher spielen in der Champions League der KI mit. Nach einer
Auswertung des Wissenschaftsverlags Elsevier steht Deutschland im internatio-
nalen Vergleich der Anzahl wissenschaftlicher Publikationen auf Platz 5, hinter
China, USA, Japan und Groflbritannien. In Europa werden mehr wissenschaftli-
che Arbeiten zu KI veréffentlicht als in China und den USA* (Bundesregierung,
2019)

Die Bundesregierung hat sich zum Ziel gesetzt, den Forschungsstandort Deutschland im
Bereich der kiinstlichen Intelligenz weiter zu starken, um einen Innovationsschub zu ge-
nerieren, die Wettbewerbsfahigkeit der deutschen Industrie auszubauen sowie Deutsch-
land zu einem fithrenden KI-Standort zu entwickeln. Hierfiir stellt der Bund bis 2025
insgesamt etwa 3 Mrd. Euro zur Verfiigung (vgl. BMBF, 2018b, S. 6 ff.). Ein Teilziel die-
ser Strategie stellt die Implementierung eines nationalen Netzwerks von mindestens
zwolf Kompetenzzentren fiir KI-Forschung dar. Zudem soll ein européisches Innovati-
onscluster gebildet werden, in dem eine Kooperation verschiedener Forschungsprojekte
stattfindet. Des Weiteren sind mindestens 100 neue zusétzliche Professuren geplant. So-
genannte ,KI-Trainer” sollen gezielt mittelstandische Unternehmen in Bezug auf das
Themenfeld ,kiinstliche Intelligenz” schulen und die Einrichtung von Testfeldern soll
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unterstiitzt werden. Ein weiterer Fokus der KI-Strategie der Bundesregierung liegt in der
Forderung von Existenzgriindungen aus der Wissenschaft zu dieser Thematik (vgl.
BMBF, 2018b, S. 8).

Ubung 1.5:

Zur Vermeidung einer weiteren Pandemie sollen Medizin- und Gesundheitstechno-
logen einen SarsCoV2-Schnelltest entwickeln. Welche Parameter wiirden Sie mit ei-
nem solchen Schnelltest erfassen?

1.6 Kl-Anwendungen in Medizin und Gesundheitswirtschaft

Der demografische Wandel in Deutschland, ein akuter Fachkraftemangel an medizini-
schem Personal, Fortschritte in der Medizintechnik sowie ein zunehmendes Gesund-
heitsbewusstsein der Bevolkerung sind Faktoren, die die Entwicklung der kiinstlichen
Intelligenz im Gesundheitswesen mafigeblich beeinflussen. Bereits heute werden welt-
weit diverse KI-Systeme im Gesundheitswesen sowie in der Seniorenbetreuung konzi-
piert und erprobt. Einige davon werden in den folgenden Unterkapiteln vorgestellt.

1.6.1 Medizin- und Serviceroboter

Die Mobilitat von KI-Anwendungen auf kleinerem Raum bezieht sich auf Mechanismen
und Funktionen mobiler und greifender Roboter, die ihr Verhalten situativ anpassen.
Diese Art von Robotern wird in der Industrie, insbesondere in der Automobilproduktion
und der Elektrotechnik, bereits seit den 1970er-Jahren eingesetzt, wurde jedoch im Lau-
fe der Zeit immer sicherer, selbststandiger und flexibler (vgl. Hecker et al., 2017,

S. 12 ff.). Aus diesem Grund haben die KI-Roboter inzwischen auch Einzug in andere
Bereiche gehalten, wie z.B. als Transportroboter in der Logistik, als mobile Feldroboter
in der Landwirtschaft sowie als Exoskelette (,Roboteranziige“) oder Chirurgieroboter in
der Medizintechnik (vgl. Bitkom, 2018, S. 80 ff.).

Bereits seit dem Jahr 2000 wird der chirurgische Roboter ,Da Vinci® in Kliniken einge-
setzt, der prazise, mit vier Armen gleichzeitig, verschiedene Operationen durchfithren
kann. Derzeit werden Medizinroboter neuerer Generation entwickelt, die vor allem
durch ein deutlich verbessertes haptisches Feedback an den Chirurgen tiberzeugen. All
diese Roboter miissen jedoch noch von einem ausgebildeten Chirurgen exakte Anwei-
sungen erhalten. Dass eine Operation vollkommen selbststindig von einem Medizinro-
boter durchgefiihrt wird, scheint momentan nicht absehbar (vgl. Hanfler, 2018, S. 2).

Auch in der Pflege und Betreuung kranker und alterer Menschen werden KI-Servicero-
boter konzipiert, die beispielsweise die Mobilisation ermdglichen oder anderweitig im
Alltag behilflich sind. Bis diese Art von Robotern allerdings den Umzug von Senioren in
ein Pflegeheim tatsachlich vermeiden kann, wird es noch einige Jahre dauern (vgl.
Thommes et al., 2019, S. 21 f.).

Im privaten Raum hat sich iiberdies zunehmend der Gebrauch der Servicerobotik ver-
breitet. Diese KI-Anwendungen konnen bei alltdglichen Haushaltsaufgaben (z.B. Rasen-
mahen, Fensterreinigung) eingesetzt werden, als Security- und Uberwachungssystem
dienen oder Altere und Pflegebediirftige im Alltag unterstiitzen. Prognosen gehen —
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nicht zuletzt auch wegen des demografischen Wandels und der damit einhergehenden
steigenden Anzahl von Pflegebediirftigen — von einem hohen Wachstum der privaten
Servicerobotik in den nachsten Jahren aus (vgl. Hecker et al., 2017, S. 17 ff.).

Interaktive Roboter

Eine weitere Moglichkeit, wie KI-Anwendungen im Rahmen der Ausgabekomponente

agieren konnen, besteht in der interaktiven Kommunikation mit Menschen. Dieser Be-
reich tiberschneidet sich mit der oben angesprochenen Servicerobotik. Systeme, die mit-
tels kiinstlicher Intelligenz mit dem Menschen interagieren, konnen beispielsweise zum
Unterrichten, Begleiten oder Unterhalten genutzt werden. Tatsachlich stellen die soge-

nannten ,Sozialen Roboter” momentan den aktivsten Forschungsbereich innerhalb der
Servicerobotik dar.

Neben der Kommunikation zwischen Mensch und Maschine, die auf3erhalb der be-
schriebenen sozialen Komponente beispielsweise auch im Kundenservice bei der auto-
matischen Beantwortung von Kundenanfragen Einsatz findet, kann jedoch auch eine in-
telligente Kommunikation zwischen zwei Maschinen stattfinden. So kénnen sich zwei
KI-Anwendungen auch zu Zustandsdaten und Steuerbefehlen austauschen und auf die-
se Art miteinander interagieren (vgl. Bitkom, 2018, S. 84 ff.).

Soziale Roboter

Die Servicerobotik kann jedoch in einem weiteren Schritt sogar bis hin zu sogenannter
sozialer Robotik fithren. Beispiele hierfiir sind die Robbe Paro von der japanischen Firma
AIST, die auf emotionaler Ebene mit geistig eingeschrankten Patienten interagiert (vgl.
Hecker et al., 2017, S. 17), oder der Care-O-Bot des Fraunhofer-Instituts fiir Produkti-
onstechnik und Automatisierung, der von den Entwicklern als ,zuvorkommend, freund-
lich und sympathisch® beschrieben wird und seine aktuelle Stimmung tber ein im Kopf
integriertes Display anzeigen kann (vgl. Fraunhofer-IPA, 2019).

1.6.2 Assistenzsysteme: digitale Zwillinge/Avatare

Auch sogenannte ,digitale Zwillinge” werden bereits in der Medizin erprobt und bieten
ein immenses Potenzial in der zukiinftigen Gesundheitsversorgung. So wurden an der
Stanford University mit Unterstiitzung von Siemens Healthineers 100 digitale 3D-Mo-
delle von realen menschlichen Herzen erstellt, die anhand eines 2D-Ultraschall-Scans
von Patienten mit Herzinsuffizienz angefertigt wurden. Diese personalisierten ,Herz-
Zwillinge” wurden durch ein KI-System auf Nebenwirkungen bei der Anwendung von
verschiedenen Medikamenten tiberpriift. Auflerdem konnte daran der Therapieverlauf
prognostiziert werden (vgl. Kindler, 2019, S. 45).

Digitaler Zwilling steht synonym fiir ,,digitaler Avatar®. Solche personalisierten Ge-
sundheitsavatare konnen z.B. im Bereich Diagnose- und Therapiemanagement (vgl. Be-
cker, 2019a), im Diabetes-Management (vgl. Becker, 2017) oder auch im Bereich des
Pflegemanagements (vgl. Becker, 2019b) eingesetzt werden. Bewegung und Aktivitat
spielen in der Pflege eine bedeutende Rolle. Die Pflegebediirftigen miissen mobilisiert
und motiviert werden, um die Aktivitaten des téglichen Lebens (ATL) moglichst wieder
selbststandig zu planen und auszufithren. Hier konnen digitale Avatare unterstiitzen.
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Der digitale Gesundheitsavatar dient als Erklarungs- und Visualisierungskomponente
und kann auch als multidimensionale Patientenakte eingesetzt werden. Solche Avatare
wurden bereits in Forschungsprojekten evaluiert, wie das folgende Beispiel zeigt.

Beispiel 1.3:

,Das MyHealthAvatar-Projekt ist eine Forschungs- und Demonstrationsplattform,
durch die die Machbarkeit einer innovativen Darstellung des Gesundheitsstatus von
Biirgern fiir die zukiinftige Gesundheitsversorgung — 4D MyHealthAvatar — unter-
sucht wird. Ein 4D-Avatar ist eine einzigartige Schnittstelle, die den Zugriff, die
Sammlung, den Austausch und die Analyse von Daten ermdglicht, indem sie moder-
ne IKT-Technologie nutzt und die Unzulanglichkeiten der vorhandenen Ressourcen
in Europa, die stark fragmentiert sind, iberwindet.“ (Dang, 2016, S. 4)

1.6.3 Modellierungsebenen digitaler Avatare

Der Ansatz des digitalen Avatars erfordert eine modellbasierte Wissensbasis auf der
Grundlage verschiedener Modellierungsmethoden und Ebenen. Integriert werden die
Submodelle zu einem Metamodell, dem personalisierten Gesundheitsavatar (vgl. Abb.
1.5), von dem aus wieder in die Submodelle referenziert werden kann:

o Aktivitat
+ Biomarker und Vitalparameter

« genomische Daten

Pflegedoku-
mentation
Vital-
parameter

' '-:C' Biomarker

Vitalparameter A

_|. Genetische Daten

N

/ V Genetisches

-

-

/~ J Informationsmanagement

Abb. 1.5: Modellierungesebenen und Datenmanagement eines digitalen persénlichen Ge-
sundheitsavatars (vgl. Becker, 2019b)

Im Folgenden werden die Modellierungsebenen kurz beschrieben:
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Aktivitat

Fur die Modellierung der Aktivitit konnen sogenannte ,Wearables® (vgl. Kap. 2.3.2) ei-
nen mafigeblichen Beitrag leisten. Mit preiswerter mobiler Messtechnik fiir spezifische
Vital- und Bewegungsparameter, einem Smartphone und einer Verbindung mit dem In-
ternet kann z.B. das Bewegungs- und Schlafverhalten der Pflegebediirftigen erfasst wer-
den (vgl. Becker; Stammer, 2017).

Biomarker und Vitalparameter

Vitalparameter sind physiologische und biologische Parameter, die durch geeignete
Messgerite direkt am biologischen Organismus bzw. am Patienten erfasst werden kon-
nen. Dies sind z.B. die Herzfrequenz, Blutdruckwerte oder Blutzuckerspiegel. Schon lan-
ge nutzen Arzte Biomarker fiir die Diagnose von Krankheiten. Die Biomarkers Defini-
tions Working Group (BDWG) definiert Biomarker wie folgt:

,Ein Biomarker ist ein Charakteristikum, das als Indikator fiir normale biologische
Prozesse, pathogene Prozesse oder pharmakologische Reaktionen auf eine therapeu-
tische Intervention objektiv gemessen und bewertet wird.“ (BDWG, 2001)

Bei der Analytik mit Biomarkern unterscheidet man diagnostische, prognostische und
pradiktive Biomarker (vgl. Bracht, 2009). Es werden Proben entnommen und Biomarker
generiert, z.B. bei Blutzucker- und Blutlipidmessungen. Neuerdings spielen auch konti-
nuierliche Blutglukose- und Blutgerinnungsmessgerate eine grofie Rolle. Auch fiir die
Pflege spielen Biomarker eine grof3e Rolle; so kann durch die Kombination bestimmter
Parameter z.B. der Fliissigkeitshaushalt tiberwacht werden.

Nutzung genomischer Daten am Beispiel der Nutrigenomik

Nutrigenomik ist eine Forschungsrichtung, die die Interaktion eines Nahrstoffs mit dem
Genom und die daraus resultierenden Veranderungen der Stoffwechselwege untersucht.
Die Regulation der Genexpression und die individuelle Antwort auf umweltbezogene
Veranderungen (Nahrung) lassen sich in den Genen dann als interindividuelle Differen-
zen erfassen. Bereits sehr geringfligige Verdnderungen konnen erhebliche Einfliisse auf
den Stoffwechsel einzelner Nahrungsbestandteile und damit auf ihre Wirkung haben.
Schon sehr geringe Verdnderungen in den Genen sind fiir die Vielschichtigkeit der Stoft-
wechselantwort der Individuen auf ein und denselben Wirkstoff verantwortlich (vgl. Bi-
schoff; Betz, 2010, S. 412).

Die Erkenntnisse aus der nutrigenomischen Forschung konnen z.B. in der individuali-
sierten Ernahrung der Pflege Anwendung finden und helfen, den Stoffwechsel wieder
zum natirlichen Gleichgewicht zuriickzufiihren.
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Zusammenfassung

Der Begriff ,,Big Data“ bezeichnet grofle Datenmengen, die nicht mehr mit manuellen
und herkommlichen Methoden der Datenverarbeitung ausgewertet werden konnen.
Eine oft zitierte Definition der Eigenschaften von Big Data stammt von Gartner und ver-
wendet drei Dimensionen von Big Data:

« Volumen (engl. volume) der Daten,
«  Geschwindigkeit (engl. velocity), mit der Daten erzeugt und verarbeitet werden,

+ Vielfalt (engl. variety) der erzeugten Daten.

Daraus entsteht ein Datenmix, der sich in drei Kategorien klassifiziert:

1. Kategorie: Daten aus Kommunikation zwischen Personen, z.B. Daten, gewonnen
aus sozialen Netzwerken,

2. Kategorie: Daten aus Kommunikation zwischen Personen und Diensten oder Ma-
schinen, z.B. Daten durch Geldautomatennutzung,

3. Kategorie: Daten zwischen Diensten oder Maschinen, z.B. Sensordaten, GPS-Infor-
mationen.

Big Data bezeichnet zum einen die groflen Datenmengen an sich und zum anderen Me-
thoden, diese Datenmengen zu erfassen, zu speichern, zu bearbeiten und auszuwerten.
Neuartige, schnelle Algorithmen erméglichen die Verarbeitung grofler Datenmengen,
die nach Kombinationen von Merkmalen bzw. Korrelationen zwischen Mustern, die
durch Zufall nicht richtig erklart werden konnen, durchsucht werden. Big Data ermog-
licht damit auch ein besseres Verstdndnis fiir Krankheiten im Allgemeinen.

Eine enge Verbindung besteht zwischen Big Data und den Methoden der kiinstlichen In-
telligenz (KI), um diese groflen Datenmengen auszuwerten. KI an sich stellt keine eige-
ne, einzeln zu betrachtende Technologie dar, sondern besteht aus einer ganzen Reihe von
unterschiedlichen Technologien und Methoden. Um dieses intelligente Verhalten in In-
formatik-Anwendungen integrieren zu konnen, sind im Wesentlichen vier Kernfahig-
keiten notwendig: Wahrnehmen, Verstehen, Handeln und Lernen. Die wesentlichen Me-
thoden, um Kl-basierte Systeme zu trainieren, stellen das maschinelle Lernen (ML)
sowie die kiinstlichen neuronalen Netze (KNN) und darauf aufbauend das Deep Lear-
ning dar. Lernen gilt als Schliisseltechnologie der kiinstlich intelligenten Systeme. Das
Ziel dieser Technologie ist die Generierung von ,Wissen® aus ,Erfahrung®, indem Lern-
algorithmen aus Beispielen ein komplexes Modell entwickeln. Mithilfe dieses Modells
konnen dann Prognosen getroffen oder Entscheidungen generiert werden.

ML bietet sich insbesondere in solchen Féllen an, in denen gentigend Beispieldaten vor-
handen sind, aber der zu untersuchende Prozess zu komplex ist, um ihn analytisch be-
schreiben zu konnen. Um eine ML-Anwendung konstruieren zu kénnen, miissen zu-
néchst alle verfiigbaren Daten in drei Kategorien eingeteilt werden: Trainingsdaten,
Validierungsdaten und Testdaten.

Bei komplexeren Fragestellungen, die sich nicht in einen Algorithmus fassen lasen, da

sie von einer groflen Menge subtiler Faktoren abhéngen, bietet sich die Anwendung von
kiinstlichen neuronalen Netzen an. Die Grundidee der kiinstlichen Neuronen stiitzt sich
dabei auf biologische Nervenzellen. Die passende Kombination vieler aneinandergereih-
ter kiinstlicher Neuronen ergibt ein kiinstliches neuronales Netz. Bekommt ein kiinstli-
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ches Neuron einen Input in Form von bestimmten Datenbestandteilen, z.B. Pixeln, ge-
wichtet es diese und gibt sie bei Uberschreitung eines Schwellenwertes an das
nachstgeschaltete Neuron weiter. Auf diese Art entsteht ein komplexes Netz, das auch
sehr grofle Datenmengen analysieren und schwierige Probleme l6sen kann.

Nach der Konstruktion eines KNN muss dieses fiir seine Aufgaben trainiert werden.
Hierbei gibt es verschiedene Moglichkeiten, die vom Loschen und Hinzufiigen neuer
Verbindungen und Neuronen bis zu einer Anderung der Schwellenwerte reichen. Dabei
wird unterschieden, ob das Lernen iiberwacht oder nicht uberwacht wird, d.h. ob dem
Algorithmus im Lernprozess Feedback durch den Anwender bereitgestellt wird oder
nicht. Eine Unterscheidung zwischen tiberwachtem und nicht iberwachtem Lernen ist
in der Praxis oft schwierig und es wird eine Mischform genutzt, deren Funktion konse-
quenterweise als halb tiberwachtes Lernen bezeichnet wird.

Der Einsatz der kiinstlichen Intelligenz in der bildgebenden Diagnostik besteht in einer
besseren und informationsverlustfreien Auswertung der gewonnenen Rohdaten, ohne
dass Ausbildungsstand oder Tagesform des Untersuchers hierbei eine Rolle spielen.

Insbesondere bei biomedizinischen Modellen stellt sich die Frage, wie sich bei hoher
Themenkomplexitat unscharfe Daten klassifizieren und semantisch verarbeiten lassen.
Dabei stellt die Fuzzy-Logik eine Methode zur Verfiigung, die Abstufungen unterschied-
licher Wahrheitswerte ermdglicht. Die Fuzzy-Logik und die darauf basierende Steue-
rung (Fuzzy Control oder Fuzzy-Steuerung) nahern sich dem Problem iiber den Weg des
Alltagsdenkens (Common Sense) an und kénnen Objekte und Systeme unscharf be-
schreiben.

Der demografische Wandel in Deutschland, ein akuter Fachkraftemangel an medizini-
schem Personal, Fortschritte in der Medizintechnik sowie ein zunehmendes Gesund-
heitsbewusstsein der Bevolkerung sind Faktoren, die die Entwicklung der Kiinstlichen
Intelligenz im Gesundheitswesen mafigeblich beeinflussen. Bereits heute werden welt-
weit diverse KI-Systeme im Gesundheitswesen sowie in der Seniorenbetreuung konzi-
piert und erprobt.

Im privaten Raum hat sich tiberdies zunehmend der Gebrauch der Servicerobotik ver-
breitet. Diese KI-Anwendungen kénnen bei alltaglichen Haushaltsaufgaben (z.B. Rasen-
mahen, Fensterreinigung) eingesetzt werden, als Security- und Uberwachungssystem
dienen oder Altere und Pflegebediirftige im Alltag unterstiitzen. Die Servicerobotik
kann zukiinftig bis hin zu sogenannter sozialer Robotik fithren. Beispiele hierfiir sind die
Robbe Paro oder der Care-O-Bot, die auf emotionaler Ebene mit geistig eingeschrankten
Patienten kommunizieren sollen.

Auch sogenannte ,digitale Zwillinge® werden bereits in der Medizin erprobt und bieten
ein immenses Potenzial in der zukinftigen Gesundheitsversorgung. Digitaler Zwilling
steht synonym fiir digitaler Avatar. So konnen solche personalisierten Gesundheitsava-
tare z.B. im Bereich Diagnose- und Therapiemanagement, Diabetes-Management oder
auch im Bereich des Pflegemanagements eingesetzt werden. Ein digitaler Gesundheits-
avatar dient auch als Erklarungs- und Visualisierungskomponente und kann auch als
multidimensionale Patientenakte eingesetzt werden. In den néchsten Jahren wird sich
der Einsatz dieser noch prototypisch und im Rahmen von Forschungsprojekten einge-
setzten Technologien in einem zunehmend digitalisierten Gesundheitswesen weiter ver-
breiten.
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Aufgaben zur Selbstiiberprifung

1.1 Bitte beschreiben Sie die Parameter des 3-V-Modells.

1.2 Bitte beschreiben Sie das Grundprinzip von KI-Anwendungen in der bildgebenden
Diagnostik.

1.3 Beschreiben Sie das Setting fiir die Erfassung der Lerndaten fiir das maschinelle
Lernen fiir die KI-Anwendung aus Aufgabe 1.2.
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