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MASCHINELLES LERNEN UND KUNSTLICHE INTELLIGENZ
IN DER MEDIZIN - EINE EINFUHRUNG UND EIN PLADOYER

Olaf Dossel

Sowohl Patient:innen als auch Arzt:innen haben sehr unterschiedliche Auffassun-
gen zu den Themen maschinelles Lernen (ML) und kunstliche Intelligenz (KI) in
der Medizin. Dieser Artikel soll ein Beitrag zur Versachlichung sein. Er beginnt
mit einer EinfUhrung in das Thema. Nach einer Abgrenzung werden vier Beispiele
vorgestellt, wo ML und Kl schon heute in der Medizin eingesetzt werden. Das
Thema Apps und Wearables im Zusammenhang mit ML und Kl wird kurz beleuch-
tet. Dann werden Aspekte zu den folgenden Themen beschrieben: mégliche Feh-
ler, Verantwortung, ethische Fragen, Zulassung, Normen und Gesetze. Auch wird
die Frage gestellt, wie mehr qualitativ hochwertige und annotierte Daten fur die
Forschung gewonnen werden kdénnen. Der Artikel endet mit Thesen und einem
Pladoyer fur einen klugen Umgang mit maschinellem Lernen in der Medizin.
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Abb. 1: Grundschema von maschinellem Lernen in der Medizin

Der ,input layer” ist eine Folge von Zahlen, z.B. das Elektrokardiogramm. Der , output layer”
ist ebenfalls eine Reihe von Zahlen, z.B. steht 1 fur ,Vorhofflimmern” und 0 fur , kein Vorhof-
flimmern”. Die gelben Kreise sind sogenannte , Knoten” (nodes). Der Eingang eines Knotens
ist eine gewichtete Summe der Zahlen in der Schicht davor, die w; sind dabei die Gewichte.
Der Ausgang des Knotens wird Uber eine Sigmoid-Funktion berechnet, bei der eine Steilheit
und ein Schwellwert festgelegt werden. Beim Trainieren werden die Gewichtsfaktoren so be-
stimmt, dass moglichst viele Eingangsdaten auf den richtigen Ausgang abgebildet werden.
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Abbildung 1 zeigt plakativ, wovon dieser Artikel handelt: Wir futtern einen Algo-
rithmus mit medizinischen Daten wie z.B. Bildern, physiologischen Messsignalen,
In-Vitro-Messwerten und genetischen Daten, aus denen Prognosen, Pradispositio-
nen, versteckte diagnostische GréBen, Diagnose- und Therapievorschlage gene-
riert werden kénnen. Der Artikel konzentriert sich also auf maschinelles Lernen
und insbesondere auf das ,supervised learning”, bei dem ein Trainingsdatensatz
mit gut bekannten Paaren aus Eingangs- und Ausgangsdaten zur Verfiigung
steht. Abbildung 1 visualisiert ein Deep Neural Network. Aber es gibt noch mehr
Methoden des maschinellen Lernens: Polynomial-Regression, Support Vector Ma-
chines, Decision Trees und Random Forests, k-nearest neighbor und andere mehr.

Die meisten Publikationen zu diesem Thema sind heute im Bereich Bildverar-
beitung angesiedelt. Ein wichtiges Beispiel ist die Befundung von Mammogra-
phie-Aufnahmen. 2017 nahmen in Deutschland 2,8 Millionen Frauen am Mammo-
graphie-Screening teil. Vorgeschrieben ist heute noch ein ,,Double Reading”, d.h.
zwei Expert:innen mussen sich jedes Bild ansehen und entscheiden, ob es Hinwei-
se auf einen bosartigen Brusttumor gibt. Die Frage ist: Kann man dieses Verfahren
durch ,Single Reading” plus ,Computer Assisted Diagnosis (CAD)" ersetzen oder
vielleicht sogar verbessern? Dazu gibt es eine ganz neue Publikation vom Septem-
ber 2021 mit dem klaren Ergebnis: Single Reading plus CAD ist auf jeden Fall nicht
schlechter als Double Reading.!

Ein ganz anderes Beispiel ist die Apple-Watch. Dabei geht es um die Frage, ob
bei einem Anwender der Armbanduhr ein Verdacht auf Vorhofflimmern festge-
stellt werden kann. Dazu findet man eine Publikation im New England Journal of
Medicine mit dem Titel ,Large Scale Assessment of a Smart Watch to Identify
Atrial Fibrillation”.? 419.000 Menschen haben an der Studie teilgenommen. Die
Apple-Watch konnte sehr erfolgreich Vorhofflimmern bei Patient:innen erken-
nen. Damit konnte gezeigt werden, was maschinelles Lernen in der medizinischen
Diagnose erméglichen kann.

1 Graewingholt A & Duffy S. 2021. Retrospective comparison between single reading plus an arti-
ficial intelligence algorithm and two-view digital tomosynthesis with double reading in breast
screening, J Med Screen 28(3): 365-368. doi: 10.1177/0969141320984198

2 Perez MV, Kenneth W, Mahaffey KW, Hedlin H, Rumsfeld JS, Garcia A, Ferris T, Balasubramanian
V, Russo AM, Rajmane A, Cheung L, Hung G, Lee J. 2019. Large-Scale Assessment of a Smartwatch
to Identify Atrial Fibrillation, N Engl J Med; 381: 1909-1917, DOI: 10.1056/NEJMo0a1901183
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Das dritte Beispiel ist eine App, die verspricht, dass sie zuverlassig bosartige Me-
lanome von gutartigen braunen Flecken auf der Haut unterscheiden kann.? Diese
App hat dank maschinellen Lernens das Potential, Menschenleben zu retten. Ein
zu spat erkannter Hautkrebs kann oft nicht mehr geheilt werden. Gleichzeitig
kann Leben gefahrdet werden, wenn der Benutzer sich auf einen falschen nega-
tiven Befund verlasst.

Ein letztes Beispiel: In Deutschland versterben jedes Jahr Gber 100.000 Menschen
an Kammerflimmern. Der automatische Defibrillator kann das Leben dieser Men-
schen retten. Allerdings muss das Gerat zuverlassig erkennen, ob es sich um ein
schockpflichtiges EKG handelt - schnell, zuverléssig und ohne einen Arzt“. In der
nachsten Generation wird das noch besser gelingen — mit maschinellem Lernen.®

Man erkennt das extrem weite Spektrum an Anwendungen von ML in der Medi-
zin. Die folgende Ubersicht ist sicherlich nicht vollstandig:

e Diagnostische Bildgebung: Trennen von Bildern mit und ohne Befund,
Markieren auffalliger Bereiche, Registrieren, Segmentieren

¢ Onkologie: Identifikation der spezifischen Tumorklasse, genetische
Eingruppierung

e Strahlentherapie: Vorschlag eines Bestrahlungsplans
e Anasthesie: Vorhersage kritischer Kreislaufzustande
¢ Intensiv-Medizin: Erkennung lebensbedrohlicher Zustande, Alarme

¢ Ophthalmologie: Befundung von OCT-Bildern

3 Esteva A, Kuprel B, Novoa RA, Ko J, Swetter SM, Blau HM & Thrun S. 2017. Dermatologist-level
classification of skin cancer with deep neural networks, Nature, volume 542: 115-118.

4 Zur besseren Lesbarkeit werden in diesem Artikel abwechselnd die méannliche und weibliche
Form verwendet.

5 Shen C, Khedraki R, Cohoon T, Barakat A, Elashery AR, Shah K, Freed B, Walters D, Gibson DN,
Olson N, Ng FS, Perry P, Rogers J and Bhavnani S. 2020. Development of a convolutional neural
network for shockable arrhythmia classification within a next generation automated external
defibrillator, Journal of the American College of Cardiology. Volume 75, Issue 11 Supplement 1,
DOI: 10.1016/50735-1097(20)34095-X
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e Kardiologie: Auswertung von Langzeit-EKGs, z.B. Identifikation von Extra-
systolen, Erkennen von Phasen mit Vorhofflimmern

¢ Endokrinologie: Ratgeber fur die Insulingabe bei Patienten mit Diabetes mel-
litus

e Dermatologie: Erkennung maligner Melanome
¢ Neurologie: Vorhersage epileptischer Anfalle, Anfallstagebuch

¢ Pathologie: Erkennung suspekter Gebiete oder Befundung histologischer
Schnitte von Gewebe

¢ Notfall-Medizin: Triage (schnelle Einschatzung, welche Patientin sofort arzt-
liche Hilfe bendtigt und welcher Patient noch etwas warten kann), automati-
scher Defibrillator

In einem Positionspapier der acatech® wird folgendes Ordnungsschema vorge-
schlagen:

e Gruppe 1: ML-Applikationen fur den Laien ohne Einbeziehung eines Arztes.
Beispiele: Smart Watch, Wearables, Apps fur Laien.”

e Gruppe 2: Einteilung von Patienten in Gruppen unterschiedlicher Prioritat.
Beispiel: Mammographie Screening.

e Gruppe 3: Unterstiitzung der Arztin bei der Diagnose und Therapieauswahl.
Beispiel: Anéasthesie-Assistent, Computer Assisted Radiology, hier entscheidet
am Ende immer noch eine Arztin.

e Gruppe 4: medizinische Anwendungen, ohne dass ein Arzt dabei ist. Beispiel:
automatischer Defibrillator.

6 Acatech (Hrsg.). 2020. Machine Learning in der Medizintechnik. Analyse und Handlungsempfeh-
lungen: 10-13, https://www.acatech.de/publikation/machine-learning-in-der-medizintechnik/

7 Siehe auch Déssel O, Schaffter T, Kutyniok G, Rutert B (Hrsg.). 2021. Apps und Wearables fur
die Gesundheit: Chancen und Herausforderungen”, DenkanstoB 7, Berlin, https://edoc.bbaw.de/
frontdoor/index/index/docld/3696
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Quer dazu verlauft die Einteilung in zwei Falle: (a) das Lernen ist beim Ausliefern
des Medizinproduktes abgeschlossen (moglicherweise erfolgt nach einer gewis-
sen Zeit ein Update) oder (b) das System passt sich auch nach der Auslieferung
kontinuierlich an den Patienten an (selbstlernendes System). So koénnte sich ein
Assistent fur den Diabetiker bei der Beratung fur die Insulinabgabe kontinuierlich
an den Patienten anpassen. Dem Autor sind keine zugelassenen Medizinsysteme
vom Typ (b) bekannt. Trotzdem spielen sie in der 6ffentlichen Diskussion eine do-
minante Rolle.

Es folgt ein ganz kurzer Blick auf die Apps, die Smart Watches und die Wear-
ables, also Anwendungen der Gruppe 1. Die gute Nachricht ist, dass erfolgreiche
Apps dem Hersteller Millionen von Daten liefern, mit denen man hervorragend
ML-Algorithmen trainieren kann. Damit sind auch gute Ergebnisse zu erwarten.
Die schlechte Nachricht ist demgegentber, dass die Erfassung der Daten oft unzu-
verlassig ist und dass in den Daten viele Fehler auftreten konnen. Zudem erfahrt
der Hersteller sehr persénliche Gesundheitsdaten vom Patienten, die er wiederum
geschaftlich nutzen kann.

Im folgenden Abschnitt geht es um Fehler, die ein ML-Algorithmus machen kann.
Es gibt zwei ganz unterschiedliche Arten von Fehlern, und es ist wichtig, dass die-
se Fehler in der Diskussion immer deutlich auseinandergehalten werden.

Es gibt Fehler bei der Implementation: Der Trainingsdatensatz enthalt nicht aus-
gewogen alle Menschen, auf die der Algorithmus spater angewendet werden soll
(Bias), er enthalt zu viele falsche Klassifizierungen, die Zahl der Trainingsdaten
ist zu klein, der Algorithmus ist zu sehr an den Trainingsdatensatz angepasst und
nicht generalisierbar (Overfitting und Leakage).

Auf der anderen Seite gibt es Fehler aufgrund einer unsicheren Datenlage: die
+Wahrheit”8 ist zum Zeitpunkt, zu dem eine Entscheidung getroffen werden
muss, nicht genau bekannt. Viele Entscheidungen in der Medizin basieren auf
einer unsicheren Datenlage. Medizinische Studien zeigen immer eine statistische
Schwankung. Es gibt fast keine Aussagen in der Medizin, die sich im Nachhinein
immer als richtig erweisen.

8 Wahrheit ist hier gemeint im Sinne von Ground Truth, also im Sinne einer , bestméglichen Ent-
scheidung”.
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Zum Fehler der ersten Art ist zu sagen: Die Qualitat, die der Hersteller verspricht,
muss er auch im klinischen Alltag halten kénnen. Sonst haftet der Hersteller. Zum
Fehler der zweiten Art ist zu sagen: Solche Fehler werden passieren. Das ist heute
nicht anders. Diese Fehler treten bei allen Entscheidungen in der Medizin - mit oder
ohne ML - auf. Aber wenn ein ML-Algorithmus nachweisen kann, dass er statis-
tisch bessere Entscheidungen fallt als jede einzelne Arztin, ist die Zahl der Fehler —
gemittelt Gber alle Patienten — mit dem ML-Algorithmus kleiner als ohne ihn.

Kommen wir zum Thema Verantwortung als einem im Zusammenhang mit ma-
schinellem Lernen besonders haufig genannten Begriff. Wer tragt bei der Ver-
wendung von Systemen der Medizintechnik welche Verantwortung? Wir haben
bereits ein sehr differenziertes System von Verantwortung und Haftung im Be-
reich der Medizin. Es ist fast immer eine Dreiecksbeziehung zwischen dem Patien-
ten, der Arztin, dem Hersteller. Jeder tragt fur seinen Teil die Verantwortung. Die
Patientin muss zu ihrer Behandlung eine ,informierte Zustimmung” geben. Dar-
Uber hinaus gelten die Arzthaftung und die Produkthaftung. Der Hersteller muss
so weit wie maoglich sicherstellen, dass sein Produkt die Normen erfullt und ,halt,
was es verspricht”. Der Hersteller und sein Produkt werden von einer sogenann-
ten benannten Stelle Gberwacht. Die benannten Stellen wiederum mdussen sich
gegenseitig Uberwachen. Taglich kommt es zu Streitfallen zwischen Patient:innen
und Arzt:innen. Der Patient meint: Meine falsche Behandlung héitte eine gute
Arztin besser gemacht. Die Arztin entgegnet: Die ,richtige” Behandlung konnte
man zu dem Zeitpunkt gar nicht kennen. Meistens endet das mit dem Satz: Der
ungluckliche Ausgang war ,schicksalshaft”, ein in diesem Zusammenhang haufig
verwendeter Begriff. Dann Ubernimmt tatsachlich niemand die Verantwortung
fur den schlechten Ausgang.

Es stellt sich nun die Frage, was genau bei Medizinprodukten, die ML-Algorithmen
enthalten, eigentlich anders ist? Die meisten der oben genannten Aspekte gelten
unverandert. Ein besonders wichtiger Aspekt ist aus meiner Sicht, dass die benann-
ten Stellen prufen, ob bei einem Medizinprodukt alle Normen eingehalten wer-
den. Hier sehe ich Herausforderungen. Wir missen moglicherweise die Normen
anpassen, so dass die benannten Stellen klare Richtlinien bekommen, was sie bei
einem ML-Medizinsystem genau prifen mussen. Hierfur bendtigen wir:

e Begriffsbestimmungen und genaue Definitionen,

¢ Anforderungen an die Qualitat und die GroBe der Datenbasis,

¢ Anforderungen an die Trennung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten,
¢ Anforderungen an den Ausschluss/die Vermeidung von Bias,
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e Anforderungen an die Angaben zur Treffsicherheit, zu Ausreiern
und zur Robustheit,

¢ Anforderungen an die Transparenz,

¢ Anforderungen an die Interaktion mit der Arztin (user interface).

Aufdas Thema ,Vermeidungvon Bias”, also der unbewussten Bevorzugung bzw. Be-
nachteiligung von Bevélkerungsgruppen, wird spater noch genauer eingegangen.

Der Begriff ,Treffsicherheit” erfordert eine genauere Definition. Bei einer Klassi-
fikationsaufgabe kénnen generell die Sensitivitdt und die Spezifitat® bestimmt
werden. Weiter kann man im Einzelfall fragen, mit welcher Wahrscheinlichkeit
eine andere Klassifizierung herausgekommen ware (Klasse A: 51 % und Klasse B:
49 % oder Klasse A: 10% und Klasse B: 90 %). Oder man kann fragen, ob eine
leicht veranderte EingangsgroBe (z.B. durch einen Messfehler) zu dem gleichen
oder zu einem ganz anderen Ergebnis gefuhrt hatte. Diese letzten beiden An-
gaben sind fur einen Arzt wichtige Informationen. Sie sollten immer angegeben
werden, auch weil sie dem Arzt deutlich vor Augen fiihren, dass keine mit ML
erzeugte Klassifikation oder Vorhersage mit 100 % Sicherheit richtig ist (Anforde-
rung an das User Interface).

Auch der Begriff ,Transparenz” muss genauer betrachtet werden. Man kénnte
Angaben daruber fordern, welches Merkmal in den Eingangsdaten zu der Ent-
scheidung gefuhrt hat. Einige der ML-Algorithmen (z.B. Entscheidungsbaume
(Decision Trees)) kénnen schon heute diese Information liefern. Bei den neuro-
nalen Netzen ist das schwieriger. Daher spricht man dort oft von einer Black Box.
Mathematiker haben aber Methoden erarbeitet, mit denen auch bei neuronalen
Netzen aus der Black Box eine Gray Box wird, d.h. die Entscheidung des Algo-
rithmus wird teilweise nachvollziehbar gemacht.'® Diese Transparenz ist natir-
lich sehr wiinschenswert. Sie sollte, wo immer moéglich, dargestellt werden. Sie
darf aber keine zwingende Voraussetzung sein, da diese Forderung nicht immer
erfillt werden kann. Ubrigens basieren auch heute viele Leitlinien der Medizin
nicht auf genau bekannten Ursache-Wirkung-Prinzipien, sondern auf statistischem
Wissen aus klinischen Studien (Grundprinzip der evidenzbasierten Medizin).

9 https://de.wikipedia.org/wiki/Beurteilung_eines_binaren_Klassifikators#Sensitivitat_und_
Falsch-negativ-Rate

10 Binder A, Montavon G, Bach S, Muller KR, Samek W. 2016. Layer-wise Relevance Propagation for
Neural Networks with Local Renormalization Layer, arXiv:1604.00825 or https://doi.org/10.48550/
arXiv.1604.00825
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Die an ML angepassten Normen mussen EU-weit gelten, besser noch weltweit
und sie mussen nachprutfbar sein. Dabei stellt sich immer die Frage nach Refe-
renzdatensatzen. Das sind Datensatze, die unabhangig vom Hersteller generiert
werden und mit denen so objektiv wie moéglich die Treffsicherheit quantitativ be-
stimmt werden kann. Der Vorschlag der EU zu einer ,Verordnung zur Festlegung
harmonisierter Vorschriften fur kinstliche Intelligenz”"" pladiert fur eine risiko-
basierte Festlegung von Mindeststandards. Auch in Deutschland wird an einer
+~Normungsroadmap kinstliche Intelligenz” '? gearbeitet, die auch den Bereich
.Kl'in der Medizin” umfasst.

Noch ein kurzer Blick auf die Gesetzeslage: Es sind in der 19. Legislaturperiode
des Bundestages sehr viele Gesetze verabschiedet worden, die das Thema Kl in
der Medizin berihren. Insbesondere das Patientendatenschutzgesetz'® und die
digitale Gesundheitsanwendungen Verordnung'. Im Patientendatenschutzge-
setz ist auch die elektronische Patientenakte (ePA) geregelt, und das hat Bezug
zu unserem Thema, denn mit Hilfe der ePA kénnen wichtige Daten fir die For-
schung generiert werden. Das Gesetz sieht eine freiwillige Datenspende fur die
Forschung ab 2023 vor. Hierauf soll spater noch einmal genauer eingegangen
werden.

Im néachsten Abschnitt soll kurz auf ethische Aspekte eingegangen werden.
Es gibt mittlerweile sehr viele Publikationen zum Thema Ethik und Kl in der Me-
dizin." Viele wiederholen nur Aspekte, die schon einmal vorher von anderen be-
schrieben wurden. Viele beschaftigen sich auch mit Problemen, die wir eigentlich
gar nicht haben.

11 https://eur-lex.europa.eu/resource.html?uri=cellar:e0649735-a372-11eb-9585-01aa75e-
d71a1.0019.02/DOC_1&format=PDF, 2021.

12 https://www.din.de/resource/blob/772438/6b5ac6680543eff9fe372603514be3e6/normungsroad-
map-ki-data.pdf, 2020.

13 Patientendatenschutzgesetz PDSG 2020. https://www.bundesgesundheitsministerium.de/patien-
tendaten-schutz-gesetz.html

14 Digitale Gesundheitsanwendungen Verordnung 2020. https:/www.bundesgesundheitsministe-
rium.de/service/gesetze-und-verordnungen/guv-19-Ip/digav.html

15 Siehe z. B. Al4People — An Ethical Framework for a Good Al Society: Opportunities, Risks, Princip-
les, and Recommendations, in Floridi L, Cowls J, Beltrametti M, Chatila R, Chazerand P, Dignum V,
Luetge C, Madelin R, Pagallo U, Rossi F, Schafer B, Valcke P, Vayena E. 2018. Minds and Machines.
28: 689-707, https://doi.org/10.1007/s11023-018-9482-5
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Worauf wir bei ML in der Medizin achten missen, ist véllig unbestritten '®:

e Vorrang menschlichen Handelns und menschliche Aufsicht
¢ Technische Robustheit und Sicherheit

e Schutz der Privatsphére und Datenqualitdtsmanagement
e Transparenz

e Vielfalt

e Nichtdiskriminierung und Fairness,

e Gesellschaftliches und 6kologisches Wohlergehen

e Rechenschaftspflicht

Die Themen ,Technische Robustheit”, ,Transparenz” und ,Rechenschaftspflicht”
(Verantwortung) wurden schon oben ausfuhrlich betrachtet. Der ,Schutz der Pri-
vatsphare” ist in der Europaischen Datenschutz-Grundverordnung und in der dazu
gehérenden deutschen Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) "7 sehr stringent
geregelt. Es ist selbstverstandlich, dass auch Medizinprodukte, die Algorithmen
des maschinellen Lernens enthalten, diese Gesetze einhalten mussen. Auch bei
der Entwicklung solcher Produkte mussen diese Gesetze beachtet werden.

Zum Thema ,Vielfalt und Nicht-Diskriminierung”: Jede klinische Studie muss heu-
te ,Einschlusskriterien” und ,, Ausschlusskriterien” festlegen. Eine klinische Studie
durchzufuhren, die alle Menschen einschlieBt, ist fast unmdoglich. Die Ergebnisse
der Studie durfen nur fur die Patienten angewendet werden, die die Einschluss-
kriterien erfullen. Dabei passieren auch Fehler — das war (leider) schon immer so.
Das bedeutet fur Medizinprodukte, die ML beinhalten: Eine ML-Anwendung muss
genau spezifizieren, woflr und fir wen sie gut ist (Medical Device Regulation
(MDR) '8). Im Datensatz und bei der klinischen Studie mussen alle Patient:innen,
die die Einschlusskriterien erfullen, gleichmaBig vertreten sein. Auf Gruppen von
Patient:innen, die nicht beteiligt waren, darf das ML-Programm nicht angewendet
werden. Das bedeutet zwar nicht, dass das Problem mit der Nichtdiskriminierung
und Fairness (Bias) abschlieBend gel6st ist, aber es bedeutet, dass das Problem in
der Medizin schon seit langem bekannt ist und es schon viele Richtlinien dazu gibt.

16 High-Level Expert Group on Artificial Intelligence of the European Commission (AI-HLEG), Ethics
Guidelines for Trustworthy Al, 08.04.2019, https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/et-
hics-guidelines-trustworthy-ai

17 Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO), 2018, https://dsgvo-gesetz.de
18 https://eur-lex.europa.eu/legal-content/DE/TXT/PDF/?uri=CELEX:32017R0745&from=DE
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Zum Schluss noch ein Blick auf das Thema ,Daten fur die Forschung”. Zurzeit
werden drei Sdulen der Datengewinnung fur die medizinische Forschung aufge-
baut: NFDI4Health', Gaia-X?° und das Forschungsdatenzentrum am BfArM, das
hier ausschlieBlich betrachtet werden soll.

Das Patientendatenschutzgesetz?' regelt die Méglichkeit, Daten aus der elek-
tronischen Patientenakte (ePA) fiur die Forschung freizugeben. Die gematik 22 hat
den Auftrag, bis 2023 die Schnittstellen von der ePA zum Forschungsdatenzent-
rum am BfArM zur Verfagung zu stellen, das die Weitergabe der Daten fur die
Forschung organisiert. Die Daten aus der ePA kénnen dann - nach der Einver-
standniserklarung der Patienten - schnell far Forschungsprojekte zur Verfligung
stehen (,Datenspende”). Das ist insbesondere aus dem Blickwinkel der Forschung
und Entwicklung fur neue medizinische Systeme mit maschinellem Lernen sehr zu
begruBen, da so hochwertige Datensatze mit Millionen von Patientendaten ent-
stehen kénnen. Aber wie kompliziert wird diese Einverstandniserklarung (,broad
consent”) sein? Und wer darf Antrage auf Datenzugriff beim BfArM stellen?
Hier gibt es noch offene Fragen. Im Patientendatenschutzgesetz steht folgendes:
.Das Forschungsdatenzentrum [...] macht die Ubermittelten Daten [...] folgenden
Nutzungsberechtigten zuganglich: den Hochschulen, den nach landesrechtlichen
Vorschriften anerkannten Hochschulkliniken, 6ffentlich geférderten auBeruniver-
sitéren Forschungseinrichtungen und sonstigen Einrichtungen mit der Aufgabe
unabhangiger wissenschaftlicher Forschung, sofern die Daten wissenschaftlichen
Vorhaben dienen”. Eine offene Frage ist, ob die medizintechnische Industrie und
die Pharma-Industrie im Verbund mit einer Universitat Zugriff auf die Daten be-
kommen darf? Insgesamt haben wir in Deutschland einen Flickenteppich von
Landesdatenschutzverordnungen und Krankenhausgesetzen, die in unterschied-
licher Weise mal das eine erlauben und das andere verbieten. Und die Patienten-
einwilligung ist offenbar ein sehr kompliziertes Thema. Der sogenannte , broad
consent”, der von Expertinnen und Experten der Medizininformatikinitiative er-
arbeitet und zunéachst von allen 16 Datenschutzbeauftragten fur gut befunden
wurde,? ist jetzt wieder umstritten.

19 https://www.nfdidhealth.de

20 https://www.data-infrastructure.eu/GAIAX/Redaktion/EN/Artikel/UseCases/framework-of-medi-
cal-records-in-europe.html

21 Patientendatenschutzgesetz PDSG https://www.bundesgesundheitsministerium.de/patienten-
daten-schutz-gesetz.html

22 https://www.gematik.de/anwendungen/e-patientenakte/

23 https://www.medizininformatik-initiative.de/de/mustertext-zur-patienteneinwilligung, 2020.
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Eine Reihe von Umfragen zu diesem Thema zeigt, dass es in der Bevolkerung eine
hohe Bereitschaft gibt, Gesundheitsdaten anonymisiert fur die wissenschaftliche
Forschung freizuschalten.?* Aber meistens kénnen die Daten nur pseudonymisiert
werden, da es irgendwo einen Schlussel gibt, mit dem die Identitat des Daten-
spenders zurtickgewonnen werden kann. Ohne diesen Schlissel kénnen Daten-
banken nicht kontinuierlich um neue Daten der Patient:innen erweitert werden.
Es gibt Bedenken in der Bevélkerung, Daten aus der klassischen Gesundheitsver-
sorgung fur kommerzielle Anbieter freizuschalten. Aber wie sollen die Ergebnisse
der Forschung beim Patienten ankommen, wenn wir kommerzielle Anbieter aus-
schlieBen? Und bei Gesundheits-Apps geben viele Menschen ihre Daten véllig be-
denkenlos kommerziellen Anbietern.

Zum Schluss sollen neun Thesen, die zum Teil aus der acatech-Arbeitsgruppe?
hervorgegangen sind, vorgestellt werden.

e Maschinelles Lernen in der Medizin wird den Arzt nicht ersetzen, sondern ihn
unterstutzen.

¢ In wenigen Ausnahmen, zum Beispiel in Notféllen, ist ein sofortiges Handeln —
auch ohne Anwesenheit einer Arztin — durch das System mit maschinellem
Lernen erforderlich.

e Medizinsysteme mit maschinellem Lernen sollten — wo immer méglich — erkla-
ren kdnnen, warum sie zu einer bestimmten Aussage gekommen sind (,, Trans-
parenz”), und eine ,Treffsicherheit” angeben.

e Die Prinzipien von Arzt- und Produkthaftung mussen in ihrer Anwendung auf
maschinelles Lernen in der Medizin genauer untersucht werden. Rechtssicherheit
ist eine notwendige Voraussetzung fur die Einfihrung von ML in der Medizin.

e Die Forschungsférderung im Bereich des maschinellen Lernens in der Medizin
wird als ,,gut” eingeschatzt. Trotzdem sind weitere Anstrengungen nétig, zum
Beispiel in den Bereichen Transparenz, Treffsicherheit, Evaluierung und klini-
sche Anwendung.

24 https://www.pwc.de/de/gesundheitswesen-und-pharma/healthcare-barometer-2020.html, 2020.

25 https://www.acatech.de/publikation/machine-learning-in-der-medizintechnik/, 2020.
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e Der Schutz der persénlichen Daten muss — wie durch die Datenschutz-Grund-
verordnung (EU-DSGVO), das Bundesdatenschutzgesetz (BDSG) und das
Patientendaten-Schutz-Gesetz (PDSG) vorgeschrieben — gewahrleistet sein.

e Es sind Losungen notwendig, um groBe medizinische Datenbanken fur die
Forschung und Entwicklung zusammenzustellen. Die Generierung von Refe-
renzdatensatzen fur die objektive Qualitdtsmessung von ML-Algorithmen
sollte gefoérdert werden. Die Einrichtung verschiedener Datenzentren fur die
Forschung wird begrtBt. Die Datenspende muss als ,,etwas Gutes” und fur alle
Menschen Nutzliches angesehen werden.

e Es muss geklart werden, wie klinische Studien fur den Beweis der Wirksamkeit
eines ML-Systems aussehen mussen.

¢ Die regulatorischen Aspekte der Zulassung und Zertifizierung von Medizinpro-
dukten (Normen) mussen an neue Aspekte von ML angepasst werden.

Alle diese Uberlegungen fithren zu einem Pladoyer fur einen klugen und beson-

nenen Einsatz von maschinellem Lernen in der Medizin. Die groBBen Vorteile soll-
ten genutzt werden, ohne dabei die berechtigten Bedenken zu vernachlassigen.
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