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Kunstliche Intelligenz im Gesundheitswesen

Der Einsatz Kinstlicher Intelligenz (KI) im Gesundheitswesen gewinnt zunehmend an
Bedeutung und beeinflusst klinische Entscheidungsprozesse, Arbeitsablaufe sowie
professionelle Rollen von Gesundheitsfachpersonen. Das vorliegende Dokument
vertieft die im begleitenden Flyer angesprochenen Themen und bietet eine
wissenschaftlich fundierte Auseinandersetzung mit Chancen, Herausforderungen und

Voraussetzungen fir den Einsatz von Kl im klinischen Alltag.

Ziel dieses Projekts ist es, Kl nicht als rein technische Innovation zu betrachten,
sondern als Werkzeug, dessen Nutzen, Grenzen und Auswirkungen kritisch reflektiert
werden mussen. Erganzend zu den Literaturergebnissen werden in diesem Dokument
auch die Ergebnisse einer im Rahmen des Projekts durchgefliihrten Umfrage unter
Gesundheitspersonal zu Kenntnissen, Einstellungen und Akzeptanz von KI-Systemen
dargestellt. Im Mittelpunkt  stehen dabei die Perspektiven von
Gesundheitsfachpersonen: ihr Vertrauen in KI-Systeme, ihr Verstandnis der zugrunde
liegenden Funktionsweisen sowie die ethischen, rechtlichen und organisatorischen
Rahmenbedingungen, die flir eine verantwortungsvolle Anwendung entscheidend

sind.

Auf Grundlage aktueller Forschung werden zentrale Erkenntnisse zur Akzeptanz und
Nutzung von KI-Systemen im Gesundheitswesen dargestellt. Daruber hinaus werden
notwendige Kompetenzen, Schulungsbedarfe und ethische Prinzipien aufgezeigt, die
fir eine menschenzentrierte Integration von Kl in klinische Arbeitsablaufe erforderlich
sind. Das Dokument versteht sich als fachliche Vertiefung und Diskussionsgrundlage,
um einen informierten, reflektierten und professionellen Umgang mit Kl im

Gesundheitswesen zu fordern.



Was ist Kunstliche Intelligenz?

Kanstliche Intelligenz (KI)-Systeme im medizinischen Kontext sind rechnergestutzte
Systeme, die menschliche kognitive Funktionen nachahmen, um
Gesundheitsprofessionen in ihrem Aufgabengebiet zu unterstitzen und deren
Aufgaben zu automatisieren. Kl- Systeme lernen aus grolien Datensatzen, wie zum
Beispiel aus Gesundheitsakten, Laborwerten oder Bildgebungen und erkennen daraus
Muster. Die Anwendungsbereiche in der Medizin gliedern sich in zwei Hauptbereiche.
Zum ersten Hauptbereich gehdéren virtuelle Systeme. Darunter versteht man Systeme,
die auf maschinellem Lernen und Deep Learning basieren. Hierbei kdnnen in den
gewonnenen Daten einerseits Muster erkannt werden, andererseits Klassifikationen
und Strategien gebildet und schliel3lich Vorhersagen getroffen werden. Der zweite
Hauptbereich sind physische Systeme. Dazu zahlen medizinische Gerate und der

Einsatz hochentwickelter Roboter (Hamet & Tremblay, 2017).

In der evidenzbasierten Medizin spielen Large Language Models (LLMs) und
Retrieval-Augmented Generation (RAGs) eine zunehmende Rolle und sollen zuklnftig
in der Lage sein die Patientenaufklarung, klinische Entscheidungsfindung und
klinische Prozesse erheblich verbessern (Woo et al., 2025). Diese werden durch grole
Datenmengen trainiert und zahlen daher zu den virtuellen Systemen (Shool et al.,
2025; Woo et al., 2025)

Large Language Models

LLMs arbeiten auf textuellen Daten und ermdglichen semantisches Verstandnis sowie
kontextbezogene Wissensgenerierung (Yu et al., 2025). LLMs sind in der Lage,
Beziehungen zwischen einzelnen Wortern und Satzteilen unabhangig von ihrer
Position zu erkennen. Feedbackmechanismen wie Reinforcement Learning from
Human Feedback verbessern die Verstandlichkeit und den Zusammenhang
medizinischer Texte. Das Sprachverstandnis dieser Modelle ergibt sich aus
umfangreichen Trainingsdaten und wird durch fachspezifisches Fine-Tuning weiter
vertieft (Yu et al., 2025).



Die Einsatzgebiete medizinischer LLMs sind vielfaltig: Sie reichen von der
automatisierten Literaturauswertung Uber die Zusammenfassung klinischer Studien
bis hin zur Unterstltzung diagnostischer Entscheidungsprozesse (Yu et al., 2025). Im
praktischen Einsatz finden sich spezialisierte Modelle wie ChatGPT-Med, Med-PaLM

2 oder BioGPT, die fur medizinische Fragestellungen optimiert wurden.

Retrieval-Augmented Generation

RAG stellt eine Weiterentwicklung generativer Sprachmodelle dar. Die
Textgenerierung wird um ein Modul zur evidenzbasierten Dokumentensuche erweitert
(Xiong et al., 2024; Yu et al., 2025). In RAG-Systemen werden relevante Dokumente
aus einer Wissensdatenbank abgerufen, semantisch verarbeitet und in eine
zusammenhangende Antwort integriert. Dieser Mechanismus reduziert das Risiko
fehlerhafter oder halluzinierter Antworten. Die generierten Inhalte beruhen auf

uberprufbaren Quellen (Xiong et al., 2024).

Im medizinischen Kontext greifen RAG-Modelle auf wissenschaftliche Datenbanken
(z. B. Pubmed) zurtick (Xiong et al., 2024). Die Tatsache einer zugrundeliegenden
Datenbank erleichtert die evidenzbasierte und zuverlassige Entscheidungsfindung
(Xiong et al., 2024; Yu et al., 2025). Ein Beispiel dafur ist Elicit. Es ist ein fur den

medizinischen Alltag bekanntes RAG — System.

Hybride Architektur

Hybride Systeme werden nicht als eigene Systeme gefuhrt. Eine hybride Architektur
wird zu den RAG-Systemen gezahlt. Das RAG-System bleibt das zentrale Element
und wird mit weiteren technischen Mechanismen spezialisiert. Hierzu zahlen das
gezielte Trainieren der Kl auf medizinische Fachinhalte und der Einsatz strukturierter
Wissensnetzwerke. Unter strukturierten Wissensnetzwerkten versteht man
Wissenssammlungen, in denen medizinische Begriffe, Krankheitsbilder,
Behandlungen und ihre Zusammenhange systematisch miteinander verknupft sind.
Die Erweiterung der hybriden Architektur hat das Ziel, das logische Denken der Kl zu

unterstitzen und auf diese Weise medizinische Informationen verstandlicher,



zuverlassiger und konkret auf die Anwendungssituation zugeschnitten, bereit zu
stellen (Agrawal et al., 2025; Xiong et al., 2024; Yu et al. 2025).

Bewertung und Vergleich der Modellansatze

KIl-Systeme, wie LLMs und RAGs erdffnen im Bereich der Medizin und
Gesundheitsversorgung erhebliches Potential. Dem gegenulber steht die wesentliche
Herausforderung die Qualitdt der generierten Informationen zu beurteilen.
Standardisierte Bewertungsinstrumente, die eingesetzt werden konnen, um die
Zuverlassigkeit und schliel3lich die sichere und effektive Anwendung im klinischen
Bereich gewahrleisten zu konnen, sind hierbei unerlasslich. Die Leistungs- und
Qualitatsbewertung stellt methodisch eine groRe Herausforderung dar. Es mussen
sowohl quantitative Kriterien (Accuracy, Precision und Recall), als auch qualitative
Kriterien (Transparenz, Interpretierbarkeit und klinischer Nutzen) berlcksichtigt
werden (Shool et al., 2025).

LLMs greifen bei der Informationsgenerierung auf die zugrunde liegenden
Trainingsdaten zurtck. Die Qualitat und Zuverlassigkeit der Antworten sind daher von
den Trainingsdaten, deren Inhalt teils nicht nachvollziehbar ist, abhangig. RAGs
beziehen externe, aktuelle und evidenzbasierte Wissensquellen, wie klinische
Leitlinien, in die Antwortgenerierung mit ein. Somit verbessert sich die Transparenz,
Nachvollziehbarkeit und faktische Genauigkeit in RAGs (Neha et al., 2025).

Bewertung LLMs, RAGs und Hybridmodelle: Gute, Transparenz und
Erklarbarkeit und Klinischen Eignung

In der hier vorliegenden Arbeit wird ein Uberblick (iber verschiedene Kl-Modelle
gegeben und untersucht, inwieweit sich diese zur Unterstitzung der
Entscheidungsfindung von Gesundheitsprofessionen eignen. Zu diesem Zweck
wurden drei unterschiedliche KI-Modelle ausgewahlt, die fir den Einsatz im
medizinischen Kontext relevant sind. Die Modelle werden systematisch hinsichtlich
ihrer Qualitat, Zuverlassigkeit und klinischen Nutzbarkeit gepruft. In dem
Systematischen Review von Shool et al. (2025) wurden 16 Parameter identifiziert, die
zur Bewertung grol3er Sprachmodelle (LLMs), insbesondere im medizinisch/ klinischen



Bereich verwendet wurden. Es zeigte sich eine starke Fokussierung auf den
Parameter Genauigkeit (Accuracy), er war der am haufigsten verwendete Parameter.
Weitere haufig bewertete Parameter waren die Vollstandigkeit, Lesbarkeit, Qualitat,

Relevanz und Zuverlassigkeit (Shool et al., 2025).

Hierbei ist jedoch anzumerken, dass Uberwiegend General Domain-LLMs (93,55%),
wie zum Beispiel Chatgpt, evaluiert wurden. Medizinisch spezialisierte LLMs, wie zum
Beispiel Meditron, BioGPT oder BioMistral wurden in der Studie von Shool et al. (2025)
mit 6,45 % deutlich seltener evaluiert (Shool et al., 2025).

Nach einer orientierenden Recherche in ChatGPT und OpenEvidence zu
Bewertungsmadglichkeiten von LLMs und RAGs erfolgte eine Recherche in Pubmed
und GoogleScholar. Nach Durchsicht relevanter Publikationen zu Bewertungen der
Gute, Transparenz, Erklarbarkeit und klinischen Eignung wurden relevante Daten
extrahiert. Dabei wurde versucht Parameter wie Transparenz, Genauigkeit, Lesbarkeit,
Einsatz fur die klinische Entscheidungsfindung, Vorhandensein von Halluzinationen
und die praktische Anwendung sowohl fir LLMs, RAGs und Hybridmodelle zu
ermitteln. Die Gesamteinschatzung der Parameter basierte, auf dem jeweils
schlechtesten in den Publikationen berichteten Wert. Die Ergebnisse sind in den

nachfolgenden Tabellen 1, 2 und 3 ersichtlich.



Tabelle 1: Bewertung der Giite von Large Language Models fiir klinische Fragen/Informationen

Publikation

Bewertung Large Language Modelle

Halluzination

Transparenz Genauigkeit (Accuracy) Lesbarkeit Einsatz fiir klinische Entscheidungsunterstiitzung (Fehl te) Anwendung
ehlerrate
Scaff et al., 2025 Mittel Mittel
Xiong et al., 2024 Mittel bis hoch (60-73%)
Agrawal et al., 2025 Hoch Unzuverlassige Ergebnisse
Liu et al., 2025 Erklarungen, Beispiele
Halluzinationen, Informationsverlust und Inkonsistenzen
Wang et al., 2024 Mittel Variabel Hoch Allgemeine Textgenerierung
Schwach — Wissen auf Trainingszeitpunkt begrenzt
. Keine . Allgemeine
Gesamteinschatzung Mittel Mittel Eingeschrankt Hoch

Angaben

Textgenerierung




Tabelle 2: Bewertung der Giite von RAG Models fiir klinische Fragen/Informationen

Bewertung RAG-Modelle

Publikation Transparenz
Genauigkeit Einsatz fiir klinische "
Lesbarkeit . . Leistungsfahigkeit (Nachvoliziehbarkeit) Halluzination Anwendbarkeit
(Accuracy) Entscheidungsunterstiitzung
Quellenangabe
Pingua et al., 2025 Sehr hoch Sehr gut Hoch Hoch

Xiong et al., 2024

Mittel bis hoch (rund

70%)
) Faktenbasiert, Hoch
. Faktenbasiert, sehr gut . .
Liu et al., 2025 Hoch Hoch . Hoch (kontextspezifisches Wissen
geeignet .
aus verifizierten Quellen)
Hoch, Verbessern o . . Medizinische QA,
o o Sehr gut — aktuelle Leitlinien Deutlich reduziert .
Wang et al., 2024 Genauigkeit deutlich im Hoch . . Wissensabfragen,
und Literatur abrufbar im vgl. zu LLM

vgl. zu LLM Dokumentanalyse

Sehr gut geeignet, weil

Ke et al., 2025 Sehr hoch Hoch
effizient und zuverlassig
Kombi RAG und LLM
Xu et al., 2024 Genauigkeit und

Leistung deutlich erhéht

Gesamteinschatzung

Medizinische QA,
Hoch Hoch Sehr gut geeignet Hoch Hoch Gering Wissensabfragen,

Dokumentanalyse

Anmerkungen: Abkiirzung QA = Fragen



Tabelle 3: Bewertung der Giite von Hybride Architektur Models fiir klinische Fragen/Information

Publikation

Bewertung Hybride Architektur Modelle

Transparenz

Genauigkeit . Einsatz fiir klinische . . . L .
Lesbarkeit . . Leistungsfahigkeit (Nachvollziehbarke Halluzination Anwendbarkeit
(Accuracy) Entscheidungsunterstiitzung .
it) Quellenangabe
Sehr hoch, Hybride . . Hochkritische klinische
Wang et al., 2024 . Sehr hoch Sehr gut, Wissen aktuell Hoch Sehr gering B
Ansatze am stabilsten Anwendungen, prazise Extraktion

Hochkritische klinische
Gesamteinschatzung Sehr hoch Sehr hoch Sehr gut geeignet Hoch Sehr gering Anwendungen, prazise

Extraktion




Zusammenfassung der Bewertung

Kanstliche Intelligenz, insbesondere Large Language Models (LLMs) und Retrieval-
Augmented Generation (RAG), gewinnt in der Medizin zunehmend an Bedeutung.
Wahrend LLMs medizinische Texte verstehen und generieren konnen, sind sie
aufgrund statischer Trainingsdaten anfallig flur Halluzinationen und veraltete
Informationen. RAG-Systeme erweitern LLMs durch die Einbindung externer,
evidenzbasierter Wissensquellen und verbessern dadurch Transparenz, Genauigkeit
und klinische Nachvollziehbarkeit. Hybride Architekturen verstarken diese Effekte
durch  zusatzliche  Mechanismen wie medizinisches Fine-Tuning und
Wissensnetzwerke. Die Leistungs- und Qualitatsbewertung stellt methodisch eine
grole Herausforderung dar. Es muissen sowohl quantitative Kriterien (Accuracy,
Precision und Recall), als auch qualitative Kriterien (Transparenz, Interpretierbarkeit
und klinischer Nutzen) bertcksichtigt werden. Haufige Parameter, die zur Evaluierung
von Kl-Modellen verwendet wurden, waren Genauigkeit, Vollstandigkeit, Lesbarkeit,

Qualitat, Relevanz und Zuverlassigkeit.

Die Bewertung zeigt, dass reine LLMs nur eingeschrankt fur die klinische
Entscheidungsunterstlitzung geeignet sind, da sie eine mittlere Genauigkeit und eine
hohe Halluzinationsrate aufweisen. RAG-Systeme erzielen eine hohe Genauigkeit,
Transparenz und geringe Fehlerraten und eignen sich gut fur medizinische
Wissensabfragen und Entscheidungsprozesse. Hybride Modelle erreichen die beste
Gesamtleistung mit sehr hoher Genauigkeit, minimalen Halluzinationen und
besonderer Eignung fir hochkritische klinische Anwendungen. Eine genauere
Ubersicht liefert Abbildung 1.



Modelltypen der kiinstlichen Intelligenz

Large Language Models Retrieval-Augmented ; .
2 Hybride Architektur
(LLM) Generation (RAG) Y
Generatives Sprachmodell LLM und Datenbanken Erweiterung von RAG-S)
Texte verstehen und schreiben hen und finden, prufen und erzeugen
gty Med-PalLM 2 Elicit nachster Evolutionsschritt

Modellbeispiele BioGPT Open Evidence in Validierungsphase
Tra nspareqz J keine Angaben hoch hoch
(Nachvollziehbarkeit)
Genauigkeit mittel hoch sehr hoch
Fehlerrate g .

. hoch sehr gerin,
(Halluzinationen) gering ehr gering
Unterstutzung zur . hrankt bR s et h gt geeignet
Entscheidungsfindung eingeschran sehr gut geeigne sehr gut geeigne
Lesbarkeit mittel hoch sehr hoch
Anwendbarkeit Wissensvermittlung Reviews fur klinische

Textverarbeitung Evidenzbasierte Aufgaben Entscheidungen

Leitlinienentwicklung

Angelehnt an (Agrawel et sl 2025: Ke et ok, 2025; Uiu ot ot , 2025; Pingus ot al., 2025; Scaff et ot , 2025, Wang et ol , 2024, Xiong et al., 2024; Xu o1 sl., 2024, Shool e1 oL, 2025}

Abbildung 1: Modelltypen der kiinstlichen Intelligenz. Eigene Darstellung.




Wichtige Erkenntnisse zur Akzeptanz und Nutzung von KI-

Systemen durch medizinisches Fachpersonal

Studien zeigen, dass haufig Unsicherheit Uber die Funktionsweise dieser Systeme und
deren Algorithmen besteht. Dieses fehlende Verstandnis beeintrachtigt das Vertrauen
und fuhrt zu Zweifeln an der Zuverlassigkeit der KI-Systeme und deren Empfehlungen.
Medizinisches Fachpersonal hat Schwierigkeiten, KI-Systeme zu verstehen,
insbesondere regelbasierte KlI-Systeme, die auf maschinellem Lernen basieren
(Ayorinde et al., 2024). Das medizinische Fachpersonal bewertete den Nutzen von Ki
sehr unterschiedlich. Einige sehen in Kl einen Mehrwert fur die Entscheidungsfindung,
andere betrachten sie vor allem als Unterstlitzung zur Bestatigung ihrer klinischen
Einschatzung, wahrend wiederum einige keinen Nutzen erkennen. Solche
unterschiedlichen Einschatzungen stellen ein haufig beschriebenes Thema in der
Forschung dar (Ayorinde et al., 2024). Aktuelle Forschung zeigt, dass das Vertrauen
ein entscheidender Faktor fur die erfolgreiche Integration von Kl-basierten klinischen
Entscheidungsunterstutzungssystemen in die klinische Praxis bleibt. Fur die
Verbesserung der Akzeptanz und Anwendung von Kl-Systemen im Gesundheitswesen
ist Gesundheitsfachpersonen die Transparenz der Anwendung am wichtigsten, was
die Notwendigkeit einer klaren und interpretierbaren KI-Anwendung unterstreicht (Tun
et al., 2025).

Wichtige Faktoren, die die Akzeptanz beeinflussen

In der Literatur lassen sich drei Ubergeordnete Kategorien von Faktoren identifizieren,
die die Akzeptanz von Kl beeinflussen. Dazu zahlen erstens nutzerbezogene Faktoren
wie Vertrauen, Systemverstandnis, Kl-Kompetenz und Technologieakzeptanz.
Zweitens umfassen systembezogene Faktoren der Nutzung Aspekte wie die
wahrgenommene Selbstwirksamkeit, Belastung sowie die Integration in bestehende
Arbeitsablaufe. Drittens spielen soziokulturelle und organisatorische Faktoren eine
Rolle, darunter sozialer Einfluss, organisatorische Bereitschaft, ethische Aspekte und
die wahrgenommene Bedrohung der beruflichen Identitat (Hua et al., 2023).



Hindernisse fur die Einfuhrung

Systematische Ubersichtsarbeiten identifizierten mehrere zentrale Hindernisse. Zu
den Faktoren, die das Vertrauen in Kl beeintrachtigen, zahlen die fehlende
Transparenz der Algorithmen, unzureichende Schulungen sowie ethische
Herausforderungen (Tun et al., 2025). Zudem aulerte medizinisches Fachpersonal
Bedenken hinsichtlich eines moglichen Arbeitsplatzverlustes, einer Ubermafigen
Abhangigkeit von KI, rechtlicher Konsequenzen und des Datenschutzes (Sahoo et al.,
2025). DarlUber hinaus zeigen Studien, dass dialogorientierte gro3e Sprachmodelle
wie  ChatGPT nicht immer zuverlassige Antworten bei komplexen
gesundheitsbezogenen Fragestellungen liefern, die spezifisches Fachwissen
erfordern (Wang et al., 2024).

Schulungs- und Ausbildungsbedarf

Aktuelle Forschung zeigt, dass Schulung und Vertrautheit mit Kl entscheidende
Faktoren fur die Akzeptanz sind und hebt die Bedeutung von Wissensaustausch sowie
Benutzerschulungen hervor (Tun et al., 2025). Zudem sind die Ausbildung und der
Aufbau von Kompetenzen beim Gesundheitspersonal zentral fir die Einflhrung,
Umsetzung und Weiterentwicklung von Kl im Gesundheitswesen (Saho et al., 2025).
Daruber hinaus weisen Studien darauf hin, dass wichtige Aspekte medizinischer Ki-
Systeme haufig nicht berticksichtigt werden, insbesondere wenn theoretische Modelle
verwendet werden, die gesundheitsbezogene Besonderheiten nicht ausreichend
einbeziehen (Hua et al., 2023).

Integration in klinische Arbeitsablaufe

Die Benutzerfreundlichkeit des Systems stellte ein zentrales Thema dar, insbesondere
im Hinblick auf die effektive Integration in klinische Arbeitsablaufe (Tun et al., 2025).
Allerdings haben viele Studien die Auswirkungen auf diese Arbeitsablaufe
vernachlassigt, obwohl sie fir den Einsatz medizinischer KlI-Systeme entscheidend
sind. Die Forschung deutet darauf hin, dass eine hdhere Akzeptanz von Kl die
Entwicklung menschenzentrierter Systeme erfordert, die sowohl klinische Prozesse als

auch den institutionellen Anwendungskontext berucksichtigen (Hua et al., 2023).



Bedenken hinsichtlich Anwendbarkeit und Zuverlassigkeit

Aktuelle KI-Systeme zeigen unterschiedliche Ergebnisse hinsichtlich ihrer
Anwendbarkeit und Zuverlassigkeit. Konversationsbasierte grof’e Sprachmodelle
erzielten positive Ergebnisse bei der Zusammenfassung und Vermittlung allgemeiner
medizinischer Informationen flr Patientinnen und Patienten (Wang et al., 2024). Die
derzeitige Version von ChatGPT erreichte in verschiedenen Tests jedoch nur malige
Ergebnisse und gilt fur den direkten klinischen Einsatz als nicht ausreichend

zuverlassig (Li et al., 2024).



Notwendige Kompetenzen von Gesundheitspersonal im

Umgang mit Ki

Mit der zunehmenden Nutzung von Kl im Gesundheitswesen muissen
Gesundheitsfachpersonen neue Kenntnisse und Fahigkeiten (siehe Tabelle 4)

entwickeln, um KI sicher, effektiv und ethisch einsetzen zu konnen.

Tabelle 4: Notwendige Kompetenzen von Gesundheitspersonal im Umgang mit KI

Kompetenzbereich Beschreibung

Technologisches Basiswissen uber Kl-gestitzte Systeme und

Grundverstandnis Anwendungsmoglichkeiten im klinischen
Kontext (Russell et al., 2023; Charow et al.,
2021).

Kritisches Denken Ergebnisse kritisch hinterfragen

Bias und Unsicherheiten in Betracht ziehen

Ergebnisse mit klinischer Erfahrung abgleichen

Ergebnisse nicht unreflektiert Ubernehmen
(Russell et al., 2023; Choudhury & Chaudhry,
2024).

Ethik und Recht Bewusstsein fur Datenschutz, Transparenz und

Haftung (Garvey et al., 2022; Svedberg et al.,

2022).
Klinische Fahigkeit, Ergebnisse von KIl-Algorithmen
Kommunikation verstandlich und zielgruppengerecht erklaren
(Charow et al., 2021).
Lernen und Anpassen — Flexibel auf neue Kl-Entwicklungen reagieren

— relevante Weiterbildungen wahrnehmen

— Kilinische Entscheidungsprozesse an neue Ki-
Entwicklungen anpassen
(Russell et al., 2023)



Der Einsatz von Kl in der Medizin birgt das Risiko einer Uberabhangigkeit im Sinne
eines , Deskilling “, da zentrale klinische Kompetenzen wie diagnostisches Denken
und eigenstandige Entscheidungsfindung zunehmend an algorithmische Systeme
delegiert werden, wahrend zugleich der Mangel an strukturierten Bildungsprogrammen
den Erwerb notwendiger Kl-Kompetenzen bei medizinischem Personal erschwert
(Choudhury & Chaudhry, 2024; Charow et al., 2021; Garvey et al., 2022).



Ethische und rechtliche Aspekte bei der Anwendung von Kl im

klinischen Alltag

Der Einsatz Kunstlicher Intelligenz (KI) im klinischen Alltag verandert zunehmend, die
Art und Weise wie Gesundheitsfachpersonen Daten analysieren und Klinische
Entscheidungen treffen. KI-Systeme werden dabei nicht nur zur Diagnosestellung,
sondern auch zur Prozessoptimierung, Dokumentation und Auswertung von
Forschungsdaten genutzt (Naik et al., 2022; Stoger, 2024). Diese Anwendungen
werfen komplexe ethische Fragen zu Verantwortung, Transparenz und menschlicher
Kontrolle auf, die sowohl in der Forschung als auch in der klinischen Praxis intensiv
diskutiert werden (Stoger, 2024; Jeyaraman et al., 2023).

Erklarbarkeit, Transparenz und menschliche Verantwortung

Ein zentraler ethischer Aspekt ist die Erklarbarkeit und Nachvollziehbarkeit von Kl-
Systemen. Viele Modelle sind aufgrund ihrer algorithmischen Komplexitat schwer
durchschaubar (,Black-Box-Phanomen®), was die ethische und rechtliche
Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen einschranken kann (Stdger, 2024; Naik et al.,
2022). Daher bleibt die Plausibilitatsprifung durch medizinisches Fachpersonal — der
sogenannte human-in-the-loop-Ansatz — unerlasslich. Die Verantwortung fur
Interpretation und Anwendung von KI-Ergebnissen liegt weiterhin bei den
behandelnden Fachpersonen (Wallner, 2024; Naik et al., 2022).

Fairness, Bias und Datenschutz

Ethische Kernfragen betreffen insbesondere Fairness, Bias und Datenschutz.
Verzerrte oder unausgewogene Trainingsdaten konnen zu  struktureller
Ungerechtigkeit filhren und bestehende gesundheitliche Ungleichheiten verstarken
(Stoger, 2024; Jeyaraman et al., 2023). Daher sind Datenqualitat, Reprasentativitat
und ethische Prifung der Trainingsdaten zentrale Voraussetzungen fur den
vertrauenswirdigen Einsatz von KI. Ebenso entscheidend ist der Schutz
personenbezogener Daten sowie das Recht von Patient*innen, nicht ausschlieBlich



automatisierten Entscheidungen unterworfen zu werden (Wallner, 2024; Yuste et al.,
2023).

Ethische Prinzipien bei der Entwicklung sowie Autonomie und
Wdrde der Patient*innen

Darlber hinaus betonen Yuste et al. (2023) die Bedeutung von Ethical-by-Design-
Prinzipien, die sicherstellen, dass KI-Systeme bereits in der Entwicklungsphase
ethischen Standards und Werten der Gesundheitsversorgung entsprechen. Dazu
zahlen auch Transparenz, Nachvollziehbarkeit und das Prinzip der Verantwortlichkeit.
Nur wenn KI-Systeme diese Anforderungen erfullen, kdnnen sie Vertrauen schaffen

und klinische Prozesse wirksam unterstutzen.

Schlief3lich bleibt der Respekt vor der Autonomie und Wirde der Patient*innen ein
zentrales ethisches Prinzip. Patient*innen muiussen Uber den Einsatz, die
Funktionsweise und die Grenzen von KI-Systemen informiert werden, um
Behandlungsentscheidungen bewusst mittragen zu kdnnen (Stdger, 2024; Rigby,
2019).

Kl als Unterstutzung, nicht als Ersatz menschlicher Urteilskraft

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Kl klinische Entscheidungsprozesse
erheblich unterstitzen kann, darf sie jedoch nicht entmenschlichen. Ein ethisch
verantwortlicher Einsatz bedeutet, dass Kl die menschliche Urteilskraft erganzt — nicht
ersetzt (Wallner, 2024; Naik et al., 2022; Yuste et al., 2023). Nur durch interdisziplinare
Zusammenarbeit zwischen Entwickler*innen, Gesundheitsfachpersonen und
Entscheidungstragerinnen lassen sich technische, ethische wund klinische

Anforderungen erfolgreich miteinander verbinden (Jeyaraman et al., 2023).



Nutzung von KI-Anwendungen von Beschaftigten im

Gesundheitswesen

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Online-Befragung mittels vorab entwickelten
Fragebogen unter Mitarbeiter*innen im Gesundheitswesen durchgeflhrt, um den
aktuellen Einsatz von KI-Anwendungen im beruflichen Alltag zu erfassen. Ziel war es,
einen Uberblick (iber Nutzungshaufigkeit, Einsatzbereiche sowie bestehende
Unterstltzungs- und Informationsbedarfe im Umgang mit Kl zu gewinnen. Die
Ergebnisse sollen dazu beitragen, Ansatzpunkte fir eine sichere, verantwortungsvolle

und praxisnahe Integration von Kl-Anwendungen im Gesundheitswesen aufzuzeigen.

Methodik

Die Datenerhebung wurde als nicht-standardisierte, anonyme Online-Befragung
mittels Lime Survey durchgeflihrt. Zuvor wurde die Zustimmung der Medizinischen
Universitat Graz zur Durchfihrung der Erhebung eingeholt. Der Erhebungszeitraum
erstreckte sich vom 25. November bis zum 14. Dezember, in welchem der Fragebogen

fur die Teilnehmenden mittels Link zur Befragungswebseite zuganglich war.

Die Verbreitung des Fragebogens erfolgte im Schneeballsystem, z.B. Gber WhatsApp
und innerhalb von beruflichen Gruppenchats. Die Rekrutierung der Teilnehmenden
erfolgte somit Uber eine Gelegenheitsstichprobe, da die Teilnahme nicht zielgerichtet
erfolgte und Uber bestehende berufliche Kommunikationsstrukturen erméglicht wurde.
Zielgruppe der Befragung waren Angehorige medizinischer Berufsgruppen. Die
Teilnahme war freiwillig und anonym. Es wurden keine personenbezogenen Daten
erhoben, die eine Identifikation der Teilnehmenden zulassen. Die erhobenen Daten
wurden ausschlielich zu wissenschaftlichen Zwecken verwendet und in aggregierter

Form ausgewertet.

Insgesamt wurden 136 Fragebdgen beantwortet. Davon waren 118 vollstandig
ausgefullt, wahrend 18 Fragebdgen unvollstandig waren. Unvollstandige Datensatze

wurden in der Analyse nicht erfasst.



Ergebnisse

Demographische Daten

Nachfolgend werden relevante Charakteristika der Teilnehmenden dargestellt.

Erhoben wurden die Berufsgruppen, das Alter und das Geschlecht.
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Abbildung 2: An der Umfrage teilnehmende Berufsgruppen

Die grofte Teilnehmergruppe bilden Hebammen mit 28,8 % (n = 34), gefolgt von DGKP

mit 20,3 % (n = 24) sowie Physiotherapeut*innen (11,9 %; n = 14) und Logopad*innen

(11,0 %; n = 13). Die ubrigen Berufsgruppen sind in geringem Ausmalf vertreten (siehe

Abbildung 2).
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Abbildung 3: Altersverteilung in %



Die Altersverteilung zeigt einen hohen Anteil von jungeren Altersgruppen in der
Befragung: Uber die Halfte aller Teilnehmenden (N= 118, 100 %) ist 20—29 Jahre alt
(ca. 51 %), gefolgt von den 30-39-Jahrigen (ca. 21 %). Mit zunehmendem Alter nimmt
der Anteil kontinuierlich ab, wobei Personen ab 60 Jahren nur einen sehr geringen
Anteil (unter 2 %) der Stichprobe ausmachen.

87,3% der befragten Personen fuhlen sich dem weiblichen Geschlecht zugehdrig,

wahrend 12,7% sich als mannlich einordnen.

Verwendung von Kl-Anwendungen

Kl-Tools werden am haufigsten fir die Texterstellung genutzt werden, wahrend die
Nutzung fir Fachwissen und spezifische Fragestellungen etwas geringer ausfallt.
Insgesamt verdeutlicht das Diagramm eine fast ausgeglichene Verteilung zwischen
Nutzern und Nicht-Nutzern, wobei in zwei von drei Kategorien die Nicht-Nutzung noch

leicht Uberwiegt. Eine Ubersicht mit Prozentzahlen bietet Abbildung 4.
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Abbildung 4: Verwendung von Kl-Tools in %

Verwendung von KI-Anwendungen zur Texterstellung

Etwa die Halfte der Befragten (50,8 % von 118 Teilnehmer*innen) setzt KiI-
Anwendungen zur Texterstellung ein, etwa fur Dokumentationen, E-Mails oder

Infomaterial. Die andere Halfte (49,2 %) verzichtet darauf. Von den 60 Teilnehmenden,



die Kl fur diese Zwecke nutzen, verwenden 58,3 % die Technologie selten, 28,3 %

wochentlich und 13,3 % sogar taglich.

Verwendung von KI-Anwendungen zum Finden von aktuellem Fachwissen

Etwas weniger als die Halfte der Befragten (46,6%) setzen KI-Anwendungen ein, um
sich Uber aktuelles Fachwissen, wie Leitlinien oder Studien, zu informieren. Von den
55 Teilnehmenden, die Kl fur die Fachwissensrecherche verwenden, greifen 49,1 %

selten, 45,5 % wdchentlich und 5,5 % taglich darauf zurick.

Verwendung von KI-Anwendung zum Lésen von praxisrelevanten Fragestellungen

Weniger als die Halfte, 41,5 % der Befragten, nutzen KI-Anwendungen, um
praxisrelevante Fragen zu beantworten, etwa zur Auswahl eines geeigneten
Medikaments bei chronischem Husten. Von den 49 Teilnehmenden, die Kl fur solche
Fragestellungen einsetzen, verwenden 55,1 % die Technologie selten, 40,8 %

wochentlich und nur 4,1 % taglich.

Wunsche im beruflichen Alltag zum Umgang mit KI-Anwendungen
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Abbildung 5: Wiinsche im beruflichen Alltag zum Umgang mit KI-Anwendungen

Die Ergebnisse zeigen einen klaren Wunsch nach Unterstutzungsbedarf im beruflichen
Umgang mit KI-Anwendungen: Am haufigsten winschen sich die Teilnehmenden klare

ethische und rechtliche Leitfaden (rund 67 %), gefolgt von Schulungsangeboten (ca.



63 %) und mehr Informationen uber KI-Anwendungen (ca. 60 %). Nur ein kleiner Anteil
gibt an, keinen Bedarf zu haben (etwa 10 %) oder nennt sonstige Winsche (rund 4
%), was auf ein insgesamt hohes Interesse an Orientierung und Qualifizierung

hinweist.

Fazit

Die Ergebnisse zeigen, dass KI-Anwendungen im Gesundheitswesen bereits von
einem Teil der Beschaftigten genutzt werden, jedoch noch keine breite Anwendung im
beruflichen Alltag gefunden haben. Etwa die Halfte der Befragten setzt Kl zur
Texterstellung ein, wahrend die Nutzung zur Recherche von Fachwissen und zur
Ldsung praxisrelevanter Fragestellungen geringer ausfallt. Insgesamt Uberwiegt in

allen Bereichen der Anteil der Nicht-Nutzer*innen.

Von den Teilnehmenden wird ein hoher Unterstutzungsbedarf im Umgang mit Ki
gefordert: Die Mehrheit der Teilnehmenden wunscht sich klare ethische und rechtliche
Leitlinien, Schulungsangebote sowie mehr Informationen zu KI-Anwendungen im
Gesundheitswesen. Dies unterstreicht, dass fir eine sichere und sinnvolle Integration
von Kl neben technischen Moglichkeiten vor allem Orientierung, Wissen und

Qualifizierung notwendig sind.

Als erste Orientierungshilfe kann hierbei die begleitende Broschire (siehe Abbildung
6) dienen. Sie klart praxisnah uber Einsatzmdglichkeiten, Chancen und Grenzen von

Kl im Gesundheitswesen auf.
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Abbildung 6: Auszug Brochiire
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