Artikel I. Hot topic: Ki

Abschnitt 1.01 Wo die Verfiigbarkeit des relevanten Wissens liber Leben und
Tod entscheiden kann

SEBASTIAN FRITSCH, GERNOT MARX

,WIir ertrinken in Informationen und dlirsten nach Wissen.“— John Naisbitt, 1984 (1)

Die Suche nach randomisiert-kontrollierten Studien (RCTs) in der PubMed-Datenbank ergab im September
2020 696.842 Treffer (2). Mit der gleichen Abfragetechnik waren es im Juni 2024 bereits 893.856. Das
entspricht einem Zuwachs von ca. 144 RCTs pro Tag, was selbst fir den engagiertesten Mediziner
uberfordern dirfte. Diesem stetigen Zuwachs steht die kaum vorhandene Zeit gegenuber, die klinisch
tatigen Arzten bleibt, um ein Thema zu recherchieren: im Durchschnitt zwei Minuten (3).

Aber handelt es sich bei all den publizierten Inhalten wirklich um Wissen? Erleben wir nicht vielmehr
tagtaglich eine Situation, wie sie John Naisbitt bereits 1984 vorhergesagt hat (1)? Schaut man genau hin,
so handelt es sich bei den taglich veroéffentlichten Inhalten bestenfalls um Informationen, also
kontextualisierte Daten. Damit daraus Wissen werden kann, fehlt ihnen eine sinnvolle Verknipfung und
Einordnung (4). Fir Arztinnen und Arzte kommt es daher heute mehr denn je darauf an, dass relevantes
Wissen schnell verfligbar gemacht, bedarfsadaptiert gefiltert und fir die Praxis zusammengefiihrt und
interpretiert wird, denn nur so lasst sich fiir die klinische Praxis ein Benefit erreichen, der Gber das
Outcome eines Patienten entscheiden kann.

(a) Papier ist geduldig...
Ein traditioneller Weg, klinisches Wissen verfugbar zu machen und zu vermitteln, sind klinische Leitlinien
(5). Ihr Ziel ist es, klinische Entscheidungen anhand von Empfehlungen zu unterstiitzen, um so die
Patientenversorgung zu optimieren. Diese beruhen auf einer systematischen Uberpriifung der gesamten zu
einem Thema verflgbaren Evidenz (6). Es konnte gezeigt werden, dass die Implementierung von Leitlinien
das Patienten-Outcome verbessert (7, 8).

Dennoch ist solche eine Implementierung kein Selbstlaufer (9). So ist die Anderung eines einmal
eingeschliffenen Verhaltens immer eine gro3e Herausforderung. Aber auch mangelnde Ressourcen,
falsche Risikoeinschatzung, abweichende persénliche Auffassungen oder Selbstliberschatzung kénnen
eine Rolle spielen. Wesentlich dlirfte aber wohl auch sein, dass es sich bei vielen Leitlinien um
umfangreiche, komplexe und mitunter sogar widersprichliche Dokumente mit teilweise mehr als 100 eng
beschriebenen Seiten handelt (10). Und erneut erleben Kliniker am Patientenbett die Situation, dass sie
einerseits mit Informationen Uberflutet werden und andererseits nicht finden, was sie suchen. Es wirde
sowohl die Arzte entlasten als auch Anwendung der Leitlinien sicherer machen, wenn es maglich wére,
direkt nur Empfehlungen anzuzeigen, die fur den konkreten Patienten tatsachlich relevant sind. An dieser
Stelle kommen digitale Systeme zur klinischen Entscheidungsunterstitzung (engl. Clinical Decision
Support Systems, CDSS) ins Spiel (11).

(b) Systeme zur klinischen Entscheidungsunterstutzung und digitale Leitlinien

Ein CDSS lasst sich definieren als "jedes elektronische System zur direkten Unterstitzung der klinischen
Entscheidungsfindung, bei dem Merkmale einzelner Patienten verwendet werden, um patientenspezifische
Bewertungen oder Empfehlungen zu erstellen, die dann den Klinikern zur Prifung vorgelegt werden" (12).
Zahlreiche Publikationen der letzten Jahre konnten positive Effekte durch ihre Einfihrung nachweisen (13).
Zu haufigen Anwendungsfelder gehdren dabei das Medikationsmanagement (Dosierung, Interaktionen
etc.), aber auch Diagnostik und Patiententiberwachung. In Verbindung mit klinischen Leitlinien konnte



gezeigt werden, dass die Nutzung von CDSS die Adharenz zu diesen Leitlinien erhéhen kann (14).

Damit aber die grof3en textbasierten Leitlinien digital im Kontext eines CDSS nutzbar werden, missen sie
in einer Form vorliegen, in der sie maschinell gelesen, verarbeitet und ausgefiihrt werden kénnen. Ein
entsprechendes mehrschichtiges Reprasentationsmodell zur Ubertragung von Leitlinienwissen in digitale
Formen wurde beispielsweise von Boxwala et al. (15) entwickelt (siehe Abb. 1). Es beschreibt in vier
Leveln den Weg von rein narrativen Texten Uber mehrere Stufen hin zu einem konkreten CDSS, welches in
bestehende Systeme integriert ist. Damit solche Leitlinien mdglichst interoperabel und standardisiert
gestaltet werden, sollten aktuelle Standards fur den Datenaustausch (z. B. HL7 FHIR) und eindeutige
Terminologien fir Diagnosen, Laborwerte u. &. (z. B. ICD-10, LOINC, SNOMED CT) genutzt werden (16).
Die Verwendung einheitlicher Standards ermoglicht zudem, dass Leitlinien ohne groRen Aufwand, z. B.
nach Aktualisierungen, ersetzt oder neue Leitlinien in bestehende Systeme implementiert werden kénnen.
Derzeitige Leitlinien bilden zumeist nur eine homogene Population mit einem spezifischen Problem ab.
Durch die digitale Verknlipfung mehrerer Leitlinien konnten in Zukunft jedoch auch multimorbide Patienten
in ihrer Komplexitat deutlich besser erfasst werden, als bisher méglich ist. Weitere Anforderungen an
solche ,digitale Leitlinien“ wurden von Meybohm et al. umfassend beschrieben (17).

Um die Empfehlungen auf eine konkrete Situation mafRzuschneidern, benétigt ein CDSS Informationen zu
den relevanten Patientencharakteristika. Die Eingabe dieser Informationen ist als Nutzer-Eingabe Uber das
jeweilige Interface moglich. Wesentlich eleganter, wenn auch aufwandiger, ware hingegen die Mdéglichkeit
einer Kommunikation zwischen CDSS und Krankenhausinformationssystem (KIS), so dass der Umweg
uber den Nutzer entfallt. Dies kdnnte dazu beitragen, deren Arbeitsbelastung zu reduzieren und Fehler bei
der Dateneingabe zu vermeiden. Dem gegeniber erhoht sich allerdings der technische Aufwand, da
Schnittstellen vorhanden und implementiert, eine korrekte Zuordnung der relevanten Parameter
(,Mapping“) erfolgt und ein sicherer Datentransfer gewahrleistet sein missen. Dartiber hinaus erhéhen sich
auch die Anspriiche an die vom CDSS genutzten Patientendaten, die hierzu eine ausreichend hohe
zeitliche Auflésung (Granularitat) und analog zu den genutzten Leitlinien einheitliche semantische
Standards und interoperable Datenformate bendtigen, was heute in der Regel noch nicht der Fall ist.

Ein Projekt, das die beschriebenen Herausforderungen adressiert, ist der Use case ASIC (Algorithmic
Surveillance in Intensive Care) des SMITH-Konsortiums innerhalb der Medizininformatik-Initiative (18). Der
Fokus dieses Use cases lag auf dem Acute respiratory distress syndrome (ARDS), einem schweren
Krankheitsbild, das vielfach noch immer gar nicht oder deutlich zu spat diagnostiziert wird (19). In diesem
Projekt wurde auf den Intensivstationen acht deutscher Universitatskliniken eine App implementiert, durch
welche konstant die Daten der dort behandelten Patienten auf das mdgliche Vorliegen eines ARDS hin
gescreent wurden. Falls die Kriterien erfiillt waren, wurde den behandelnden Arzten eine Information
zusammen mit den Empfehlungen der S3-Leitlinie ,Invasive Beatmung und Einsatz extrakorporaler
Verfahren bei akuter respiratorischer Insuffizienz* Gbermittelt, so dass die Therapie des Patienten
angepasst werden konnte. Bereits diese simple MalRnahme konnte durch das stetige Wieder-ins-
Gedachtnis-rufen der Leitlinienempfehlungen die Qualitat der Behandlung steigern, da besagte
Empfehlungen haufig nur unzureichend umgesetzt werden (20), obwohl insbesondere eine
lungenprotektive Beatmung und die Bauchlagerung nachweislich das Patienten-Outcome verbessern (21,
22).

(c) Uber die Leitlinien hinaus

CDSS, die auf klinischen Leitlinien beruhen, gehdren zu den sog. wissensbasierten Systemen, d. h. es ist
medizinisches Fachwissen in die Konstruktion der Systeme eingeflossen. Zumeist werden die Leitlinien
dabei in regelbasierte Systeme Ubertragen, indem ihr Inhalt in miteinander verknipfte Regeln tbersetzt
wird. Komplexere wissensbasierte Systeme nutzen sog. Bayes’sche oder kausale probabilistische
Netzwerke, bei denen haufig mehrere Variablen (z. B. Symptome) mit dazugehdrigen Wahrscheinlichkeiten
verknupft werden, um letztlich zur wahrscheinlichsten Diagnose zu gelangen. Vereinfacht gesagt,
versuchen wissensbasierte Systeme, den Entscheidungsprozess eines menschlichen Arztes moglichst gut
zu imitieren (11).

Nicht-wissensbasierte Systeme hingegen kénnen ganzlich ohne menschlichen Input arbeiten. Sie beziehen
ihre Informationen aus Daten und gehdéren damit zur Gruppe der Systeme des Maschinellen Lernens (ML),
einem Unterbereich der Kinstlichen Intelligenz (Kl). Diese Systeme nutzen groRe Datenmengen, um darin
Muster zu erlernen, anhand derer ein entsprechendes Modell dann in der Lage ist, auch zu bisher

unbekannten Daten Vorhersagen zu machen. Wahrend sich bei wissensbasierten Systemen relativ einfach



nachvollziehen lasst, wie eine Aussage des Systems zustande kommt, bilden ML-Modelle nahezu immer
eine ,Black box“, deren Output fur menschliche Betrachter nicht nachvollziehbar ist (23). lnre Anwendung
bringt daher eine Vielzahl medizinischer, ethischer und auch rechtlicher Fragen mit sich, die bisher nur
unzureichend beantwortet wurden (24, 25).

Gleichwohl besitzen ML-Systeme auch Vorteile gegenuber wissensbasierten Techniken. Wahrend letztere
das Vorhandensein eben jenes Wissen voraussetzen, kdnnen ML-Systeme Vorhersagen selbststandig aus
vorhandenen Daten treffen. Aufgrund der extrem gro3en Datenmenge, die hierzu erforderlich ist, werden
hierfur haufig Daten genutzt, die ohnehin im Routinebetrieb des Gesundheitssystems anfallen. Man spricht
in diesem Zusammenhang auch von ,Real-world data“, die dann zu ,Real-world evidence” werden konnen
(26). Diese Daten besitzen daruber hinaus den Vorteil, dass sie mutmaRlich die Versorgungsrealitat besser
abbilden als Daten aus RCTs, die z. B. durch enge Einschlusskriterien oder unbewusste
Verhaltensanderungen der Patienten im Rahmen der Studie verzerrt sein kénnen.

Dies kann insbesondere dann hochrelevant sein, wenn eine Krankheit vollkommen de-novo auftritt und
somit die Gelegenheit zu klinischen Studien noch gar bestand, wie dies in der COVID-19-Pandemie der
Fall war. So wurden durch die Nutzung verfliigbarer Daten etwa Modelle konstruiert, die klinische
Verschlechterung, Intensivtherapie oder Versterben vorhersagen (27) und so die Kliniker am Bett
unterstutzen, wenn sie die Therapie eines individuellen Patienten festlegen mussten (28). Auch innerhalb
des Use cases ASIC war es beispielsweise mdglich, den im Rahmen der Uberwachung entstandenen
Datensatz zu nutzen. Mithilfe der hohen Anzahl eingeschlossener Patienten und der zahlreichen pro
Patient erfassten Variablen konnten Modelle entwickelt werden, die eine klinische Verschlechterung hin
zum Vollbild des ARDS mehrere Stunden im Voraus vorhersagen konnten.

Die COVID-19-Pandemie hat allerdings auch gezeigt, welche Risiken solch ein Vorgehen hat, wenn es
qualitativ unzureichend umgesetzt wird. Der immense klinische Bedarf und der im Rahmen der
Pandemiesituation erleichterte Datenaustausch, aber sicher auch der zunehmende Kl-Hype fuhrten dazu,
dass Vorhersagemodelle fur COVID-19 in hoher Zahl und bisher ungekannter Geschwindigkeit in die
Journals drangten. Jedoch warnten Forscher bereits friihzeitig, dass die meisten Studien schlecht berichtet
und mit einem hohen Bias-Risiko behaftet seien. Auch die berichteten pradiktiven Genauigkeiten seien
unangemessen optimistisch (29). So ergab denn auch die Untersuchung von 22 publizierten Modellen nach
externer Validierung zeigen, dass je nach Endpunkt keines der Modelle klinisch nutzlicher war als die
alleinige Messung der Raumluftsattigung bzw. das alleinige Patientenalter (30).

(d) Fazit
Angesichts der anhaltenden ,Informationsflut” im Gesundheitswesen haben CDSS, welche die Evidenz
hochqualitativer klinischer Leitlinien integrieren, grof3es Potenzial, die Versorgung unserer Patienten und
deren Outcome zu verbessern. Eine unabdingbare Voraussetzung hierzu ist jedoch die standardisierte
Erstellung oder Ubersetzung maschinell lesbarer Leitlinien. Die klinische Anwendung von Methoden der KI
erscheint ebenfalls vielversprechend, ist jedoch aufgrund ungeklarter regulatorischer Fragen derzeit noch
nicht abzusehen.
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ABB. 1: VIER EBENEN EINES FRAMEWORKS ZUR WISSENSREPRASENTATION (BOXWALA-MODELL), ADAPTIERT
NACH BOXWALA ET AL., 2011 (15) UND BORM, 2021 (11). CDSS CLINCAL DECISION SUPPORT SYSTEM, KIS
KRANKENHAUSINFORMATIONSSYSTEM

ABB. 2.: DIE ASIC-APP UBERWACHT PATIENTEN AUF DAS VORLIEGEN EINES ARDS UND GIBT GGF.

LEITLINIENBASIERTE EMPFEHLUNGEN FUR DIE BEHANDLUNG.




