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Künstliche Intelligenz (KI) hat inzwischen praktisch alle Aspekte unseres täglichen Lebens verändert. Durch 
die Fähigkeit, riesige Datenmengen zu analysieren, darin Muster zu erkennen und so Entscheidungen zu 
treffen und Aufgaben zu erfüllen, die normalerweise den Einsatz menschlicher Intelligenz erfordern, 
erreicht KI heute ein Leistungsniveau, das noch vor wenigen Jahren völlig undenkbar schien. Dieses 
Kapitel soll einige Grundlagen aus dem Gebiet der KI erläutern. 
 

(a) Allgegenwärtig, doch oft unpräzise: Definitionsversuche für typische Begriffe 

(i) Künstliche Intelligenz 
 
Der Begriff "Künstliche Intelligenz" wird zwar inflationär verwendet, eine allgemein anerkannte Definition 
gibt es für ihn jedoch bisher noch nicht. Verschiedene Definitionsversuche finden sich in der Box.  
 

Verschiedene Definitionen von „Künstlicher Intelligenz“ (1) 
§ „Making a machine behave in ways that would be called intelligent if a human were so behaving“ 

(Dartmouth Research Project, 1955) 

§ „The science of making machines do things that would require intelligence if done by men“ (M. 
Minsky, 1968) 

§ „A system’s ability to interpret external data correctly, to learn from such data, and to use those 
learnings to achieve specific goals and tasks through flexible adaptation“ (Kaplan und Haenlein, 
2020) 

 

(ii) Maschinelles Lernen 
Die KI-Definition von Kaplan und Haenlein orientiert sich erkennbar am wohl wichtigsten Teilbereich der KI, 
nämlich dem "Maschinellen Lernen" (engl. Machine Learning, ML). ML „erlernt“ aus einem großen 
Datensatz Muster, um damit auch über neue, bisher unbekannte Daten Aussagen machen zu können. Das 
Erlernen dieser Muster wird als "Training" eines ML-Modells bezeichnet. Abhängig von Datensatz und 
Zweck können ML-Verfahren noch weiter unterteilt werden. Besitzen die Datenpunkte eines Datensatzes 
ein bestimmtes Label, auf dessen Vorhersage das Modell trainiert wird, spricht man von "Supervised 
learning". Fehlt ein solches Label hingegen, wird die Technik als "Unsupervised Learning" bezeichnet. In 
diesem Fall wird z. B. nach Clustern gesucht, deren Verteilung sich von einer Zufallsverteilung 
unterscheidet. Als drittes ist noch das "Reinforcement learning" zu nennen, das stark an das menschliche 
Lernen angelehnt ist. Bei diesem Verfahren interagiert ein Agent mit seiner Umwelt und erhält für diese 
Interaktion abhängig von dem erwünschten Soll- und dem erreichten Ist-Zustand eine Belohnung. Der 
Agent optimiert selbständig seine Strategie, damit seine kumulative Belohnung möglichst groß wird. Neben 
diesen drei Grundprinzipien der ML gibt es aber inzwischen auch Weiterentwicklungen und Modifikationen, 
die sich nicht in eine dieser drei Kategorien einordnen lassen, sondern teilweise zwischen ihnen liegen (2).  
 

(iii) Algorithmen und Modelle 
Die Nutzung der Begriffe „Algorithmus“ und „Modell“ erfolgt häufig unscharf. Vereinfacht ausgedrückt, stellt 



 

ein Algorithmus das Verfahren dar, mit dem eine bestimmte Datenverteilung erlernt und ein Ergebnis 
erzeugt wird. Die Fragestellung, ob ein Patient überlebt oder nicht, kann z. B. gleichwertig durch eine 
multiple logistische Regression, mithilfe von Entscheidungsbäumen (Random Forest) oder durch die 
Berechnung einer mehrdimensionalen Ebene, die Überlebende von Nicht-Überlebenden trennt (Support 
Vector Machine), gelöst werden. Um aber überhaupt konkret in einem Fall anwendbar zu sein, muss ein 
Algorithmus auf einem spezifischen Datensatz trainiert werden. Der Algorithmus wird dann in Verbindung 
mit den genutzten Daten zu einem Modell.  
 

(iv) Künstliche Neuronale Netze und Deep learning 
Zu den Techniken, die wesentlich zu den Fortschritten der KI in den letzten Jahren beigetragen haben, 
gehören die „Künstlichen Neuronalen Netze (KNN)“ und das darauf aufbauende „Deep Learning“ (DL). 
Dieses von der Biologie inspirierte Konzept arbeitet mit „Neuronen“, die über „Dendriten und Axonen“ 
miteinander verschaltet sind. Ein Neuron empfängt unterschiedlich gewichtete Inputs von mehreren 
anderen Neuronen und berechnet aus diesen Inputs, ob ein Output (ein „Feuern“ des Neurons) ausgelöst 
wird. Das Verhalten des KNN wird dabei durch seine Struktur maßgeblich beeinflusst. Diese legt fest, wie 
viele Neuronen in wie vielen hintereinander liegenden Schichten (layers) wie miteinander verbunden sind. 
Von außen sichtbar ist in der Regel nur die Ausgabe der letzten Schicht eines KNN, die daher auch als 
output layer bezeichnet wird. Die Ausgaben vorgelagerter Schichten sind unbekannt und werden daher als 
hidden layers bezeichnet. Pauschal lässt sich festhalten, dass die Abstraktionsfähigkeit eines Modells 
umso größer wird, je mehr verdeckte Schichten es enthält. 
 
Modelle mit einer großen Anzahl an hidden layers und zahlreichen Neuronen in den einzelnen layers 
werden dem Bereich des Deep learning (DL) zugeordnet. Während klassische ML-Techniken strukturierte 
Daten, also numerische oder diskrete Daten (z. B. Herzfrequenz etc.) benötigen, zeichnen sich DL-
Algorithmen vor allem durch die Fähigkeit aus, unstrukturierte Daten, wie z. B. Bilddaten, in numerische 
Werte umzuwandeln und weiterzuverarbeiten (3). Grundsätzlich können zwar auch unstrukturierte Daten, 
wie Bild- oder Videodaten durch das sogenannte „Feature engineering“ in ein Format gebracht werden, 
dass sie von ML-Techniken genutzt werden könnten. Dies erfordert jedoch umfangreichen menschlichen 
Input (4). DL-Modelle hingegen sind in der Lage, diese Features selbst zu finden. Neben Bilddaten 
erscheint derzeit z. B. auch die Nutzung von Waveform-Daten, die den zeitlichen Verlauf einer „Kurve“, wie 
z. B. eines EKG-Signals, darstellen, vielversprechend (5). Auch unstrukturierte Texte, wie 
Verlaufsdokumentation werden im Rahmen des Natural language processing zunehmend verwendet (6). 
 

(v) Big data 
Für das Training von ML-Modellen, vor allem bei DL-Algorithmen, sind extrem große Datenmengen 
erforderlich. Ist der Datensatz hingegen zu klein, besteht das Risiko, dass der Algorithmus den Datensatz 
praktisch „auswendig lernt“, ein Phänomen, das auch aus „Overfitting“ bezeichnet wird. Die Folge ist, dass 
das Modell hervorragende Ergebnisse auf den bekannten Daten erzielt – die es ja auswendig kennt – aber 
eine wesentlich schlechtere Leistung bei unbekannten Daten erzielt. Sogenannten „Big data“ wird daher 
große Bedeutung zugeschrieben. Diese Bezeichnung nutzt man, wenn Daten in großem Umfang (volume) 
und in großer Bandbreite und Vielfalt (variety) erzeugt werden und in so hoher Geschwindigkeit anfallen 
(velocity), dass sie für eine herkömmliche Datenverarbeitung zu groß sind. Was im medizinischen Kontext 
konkret unter Big data zu verstehen ist, hängt auch von Breite und Tiefe der erfassten Daten ab. 
Administrative Datensätze mit lediglich wenigen Features pro Patient (geringe Tiefe) aber mehreren 
Millionen enthaltenen Patienten (große Breite) können ebenso Big data darstellen, wie Datensätze mit 
Sequenzierungs- oder „Omics“-Daten (hohe Tiefe), die nur eine kleine Anzahl Patienten enthalten (geringe 
Breite) (7).  
 

(b) Der Weg in die Klinik 
Die Intensivmedizin gehört wohl zu den datenintensivsten Bereichen der Medizin überhaupt. Die immer 
breitere Verfügbarkeit von Systemen, die diese Daten elektronisch erheben und speichern, und die weltweit 
wachsenden Rechenkapazitäten, mit denen diese Daten verarbeitet und analysiert werden können, bilden 
ideale Voraussetzungen für die Entwicklung und Implementierung KI-basierter Modelle. Zwei typische 
Bereiche dieser Modelle sind klinische Entscheidungsunterstützung und prädiktives Modelling für 
Diagnostik und Therapie, sowie Phänotypisierung und Clustering. 



 

 

(i) Prädiktive Modelle und klinische Entscheidungsunterstützungssysteme 
Ein prädiktives Modell wurde entwickelt, um einen bestimmten Endpunkt, also ein Ereignis, einen Zustand 
oder ein Outcome, vorherzusagen. Während auch klassische Scores (SOFA, APACHE etc.) ein Outcome 
voraussagen, tun ML-Modelle dies jedoch auf der Basis wesentlich größerer und höher aufgelöster 
Datensätze und mit deutlich komplexeren Algorithmen als die klassischen Scores.  
Werden prädiktive Modelle in eine Form gebracht, dass sie am Patientenbett genutzt werden können, 
spricht man von klinischen Entscheidungsunterstützungssystemen (engl. Clinical Decision Support 
Systems, CDSS). Ein CDSS wird definiert als "jedes elektronische System zur direkten Unterstützung der 
klinischen Entscheidungsfindung, bei dem Merkmale einzelner Patienten verwendet werden, um 
patientenspezifische Bewertungen oder Empfehlungen zu erstellen, die dann den Klinikern zur Prüfung 
vorgelegt werden" (8). 
 
Die Bandbreite möglicher Endpunkte und damit die Zweckbestimmung entsprechender KI-basierter CDSS 
sind dabei äußerst vielschichtig. Der wohl am häufigsten untersuchte Endpunkt ist sicher die Mortalität (9). 
Auch ein verlängerter Intensivaufenthalt (10), eine verlängerte Beatmung (11) oder eine ungeplante 
Wiederaufnahme auf die Intensivstation (12), genauso wie die Vorhersage bestimmter komplikativer 
Krankheitsbilder, wie einer Sepsis (13), eines Delirs (14) oder eines Acute respiratory distress syndrome 
(ARDS) (15), wurden wiederholt adressiert. Ein weiterer wichtiger Ansatz ist die Vorhersage, ob ein Patient 
von einer spezifischen Therapie profitiert (16). Es kommen aber auch eher spezielle Fragen vor, wie die 
Vorhersage eines multiresistenten Erregers bei einem Patienten (17), oder, ob eine Routine-
Laboruntersuchung neue Informationen ergibt oder schlicht unterlassen werden kann (18).  
 

(ii) Phänotypisierung und Clustering 
Intensivmedizinische Daten zeichnen sich häufig durch eine hohe Komplexität aus, die für Menschen kaum 
sinnvoll zu erfassen ist. Für Algorithmen des „Unsupervised learning“ stellt dies jedoch keine wirkliche 
Herausforderung dar. So konnten bereits mehrere Forscher durch entsprechende Algorithmen Phänotypen 
bestimmter Erkrankungen identifizieren, die sich klinisch oder auf molekularer Ebene deutlich voneinander 
unterschieden. So konnten beispielsweise Calfee et al. einen hyper- and hypoinflammatorischen Phänotyp 
des ARDS identifizieren (19). Auch für ein Sepsis-assoziiertes Multiorganversagen konnte ein Clustering-
Algorithmus vier unterschiedlichen Phänotypen ermitteln, die für die Prognose eines Patienten relevant 
waren (20).  
 

(c) Zusammenfasung 
Patienten stehen dem Einsatz von KI in der Medizin grundsätzlich positiv gegenüber (21). Nichtsdestotrotz 
bringt ihre Anwendung eine Vielzahl technischer, medizinischer, rechtlicher und auch ethischer Fragen mit 
sich, die bisher nur unzureichend beantwortet wurden. Hierzu zählen unter anderem eine unzureichende 
oder verzerrte Datenbasis für die Modellentwicklung, eine fehlende Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse 
eines Modells („Black box“-Problem) und soziotechnische Probleme bei der Implementierung (22-24). Die 
zahlreichen Beispiele, die das große Potenzial KI-basierter Methoden im medizinischen Kontext belegen, 
sollten Ärzten wie Entwickler motivieren, die aktuell noch bestehenden Probleme der KI-Nutzung 
anzugehen. Denn sauber entwickelte und klinisch sinnvoll implementierte KI-Tools, die die Ärzte in ihrer 
täglichen Arbeit unterstützen, haben das Potenzial, die Behandlung von Intensivpatienten deutlich zu 
verbessern und so dem großen Vertrauensvorschuss der Patienten in diese Technik gerecht zu werden. 
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