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Kiinstliche Intelligenz
und Apps in der
Anasthesiologie

Zusammenfassung

Das Manuskript behandelt die zuneh-
mende Integration von kiinstlicher Intel-
ligenz (KI) und mobilen Anwendungen
in die Andsthesiologie und Intensivme-
dizin. Es beschreibt die Grundlagen der
Kl, einschlieBlich verschiedener Lern-
methoden (Supervised, Unsupervised,
Reinforcement Learning) und Kl-Typen
(Generalisierte, Generative, Klassische
KI). Anwendungsgebiete wie praopera-
tive Risikoeinschdtzung, intraoperative
Uberwachung und postoperative Inten-
sivmedizin werden detailliert dargestellt.
Zudem werden Limitationen wie un-
zureichende Trainingsdaten, Modell-
komplexitdt und fehlende Transparenz
diskutiert. Der Einsatz von Apps, ihre
Kategorien und Herausforderungen im
klinischen Kontext sowie Datenschutz-
problematiken bei Messenger-Diensten
und die Nutzung von Large Language
Models werden ebenfalls thematisiert.
AbschlieBend wird die Bedeutung einer
kritischen Auseinandersetzung und ge-
zielten Implementierung dieser Techno-
logien hervorgehoben.

Summary

The manuscript addresses the increasing
integration of artificial intelligence (Al)
and mobile applications in anaesthesio-
logy and intensive care medicine. It out-
lines the fundamentals of Al, including
various learning methods (Supervised,
Unsupervised, Reinforcement Learning)
and types of Al (Generalized, Genera-
tive, Classical Al). Application areas such
as preoperative risk assessment, intra-
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operative monitoring, and postoperative
intensive care are detailed. Moreover,
limitations such as insufficient training
data, model complexity, and lack of
transparency are discussed. The use of
apps, their categories and challenges in
the clinical context, as well as privacy
issues occurring in connection with
messaging services and the utilization
of Large Language Models are also
addressed. Finally, the importance of a
critical discussion and targeted im-
plementation of these technologies is
emphasized.

Rasante Fortschritte auf dem Gebiet
der Implementierung von kiinstlicher
Intelligenz (KI) und von maschinellem
Lernen (ML) nehmen zunehmend auch
Einzug in den medizinischen Alltag.
Besonders in Andsthesiologie und Inten-
sivmedizin haben sich hier aufgrund
vieler gut standardisierter sowie al-
gorithmenbasierter Behandlungspfade
zahlreiche Ansitze, Kl-gestiitzte Systeme
zur Entscheidungsfindung zu nutzen,
identifizieren lassen. Die immer grofRer
werdende Menge an Daten, die wéahrend
der Behandlung von Patient*Innen in mo-
dernen Gesundheitssystemen generiert
wird, scheint fiir einzelne Behandelnde
nicht mehr allein sinnvoll interpretier-
bar, und auch hier kénnten maschinell
gestlitzte Analysen helfen, modellbasiert
systematische Symptomkonstellationen
zu erkennen, lange bevor dies selbst
erfahrenen Kliniker*Innen gelingt. Zu-
satzlich drangen immer mehr Hersteller
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von mobilen Anwendungen (Apps) so-
wohl auf Patient*Innenseite als auch auf
Seiten der Behandelnden auf den Markt
und zwingen alle Beteiligten, sich ernst-
haft mit sich ziigig d&ndernden Prozessen
zu befassen und zu arrangieren. Eine
exponentiell grolker werdende Menge
an Publikationen zu den Themen Kl und
App-basierte Behandlungen (Abb. 1)
unterstreicht die Notwendigkeit nach
einem Grundverstandnis der genutzten
Begriffe und einer akkuraten Kommu-
nikation, um Missverstindnisse zu ver-
meiden [1].

Getrieben von einer im Rahmen der CO-
VID-19-Pandemie notgedrungen stark
beschleunigten Digitalisierung vieler
Kommunikationswege im Medizinsektor
und einem regelrechten Hype um die
Entwicklung generativer Sprachmodelle
(i. e. ChatGPT, DeepSeek u. d.) wurden
Umwalzungsprozesse in Gang gesetzt,
die auch unser Fachgebiet nachhaltig
verdndern werden. Der folgende Artikel
soll als Handreichung gedacht sein, um
in dem komplexen Geflecht aus Fachbe-
griffen, multimedialer Dauerexposition,
uniibersichtlicher Evidenzlage und teils
sehr individuellen Datenschutziiberzeu-
gungen auf Basis eines grundlegenden
Verstandnisses fir die Thematik argu-
mentieren und ggf. Entscheidungen
treffen zu kdnnen.

Fur jegliche konkret genannten An-
wendungen bestehen dabei keinerlei
Interessenkonflikte seitens des Autors.
Aufgrund der Vielschichtigkeit der an-
gesprochenen Themen besteht kein
Anspruch auf Vollstdndigkeit. Spezielle
Einzelaspekte wurden bereits in anderen
Arbeiten in dieser Zeitschrift ausfiihrlich
diskutiert und werden hier nicht dezi-
diert besprochen [2,3].

Abbildung 1
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Grundlagen der Kiinstlichen

Intelligenz in der Anasthesie

KI umfasst eine Vielzahl von Algorith-
men, die aus Daten lernen und Muster
erkennen konnen. Insbesondere ML ist
in der Medizin vielversprechend. Das
Verstindnis und die Implementierung
dieser Technologien erfordern jedoch ein
hohes Mal} an Fachwissen und die Be-
reitschaft, kontinuierlich zu lernen und
sich anzupassen. Verschiedene Ansitze
im Bereich des ML bieten unterschied-
liche Vorteile und Herausforderungen, je
nachdem, wie die Algorithmen trainiert
und angewendet werden. Hierbei lassen
sich verschiedene Ansdtze unterschei-
den:

e Supervised Learning: Algorithmen
lernen aus gekennzeichneten Daten
und kénnen Vorhersagen treffen.
Die Fragestellung ist in der Regel
sehr eng gefasst und der Losungs-
weg vorgezeichnet, jedoch haufig
sehr rechenintensiv.

¢ Unsupervised Learning: Daten
werden ohne vorherige Etikettierung
analysiert, um Cluster oder Zusam-
menhénge zu finden. Vor allem
zur Mustererkennung in grofien
Datenmengen oder unubersichtli-
chen Datenkonstellationen genutzt,
haufig als erster Schritt zu einer
sinnvollen Hypothesengeneration.

¢ Reinforcement Learning: Ein System
verbessert sich durch Feedback,
dhnlich einem Lernprozess durch
Versuch und Irrtum. Gestartet wird
oft mit einer konkreten Aufgabe,
der Lésungsweg wird tiber eine
meist sehr hohe Zahl an Iterationen
erreicht und im Verlauf als optimaler
Losungsweg gespeichert.

Ergebnis der Suchanfrage
Lartificial intelligence +
anesthesia” tiber Pubmed.
org, Ergebnisse von 2010
bis 2024, Abfragedatum
12.02.2025. Vergleichbare
Ergebnisse werden erzielt
zum Suchbegriff
,app-based anesthesia”.

-

2024
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Abgeleitet von den oben genannten Lern-
protokollen kénnen in hochmodernen
KI-Programmen mittels weiterer Analy-
seschritte und interner Feedbackschlei-
fen (sogenannte ,Blackbox”) komplexe
neuronale Netzwerke simuliert werden
und eine theoretisch komplett autarke

Generierung von Analyseergebnissen

und Interpretationen erméglicht werden.

Je nach Reifegrad dieser Systeme und

der genutzten Lernprotokolle lassen sich

die Systeme weiter aufteilen:

* Generalisierte oder allgemeine KI:
Ein vollig autarkes System, das
unabhéngig von Input und Kontext
selbststandig arbeitet, lernt und
grundsatzlich (abhdngig vom Zugang
zu Lernmaterial) auch zur Entwick-
lung ,eigener Ideen” befdhigt ist.
Waihrend unsaubere Berichter-
stattung und popkulturelle (Fehl-)
Interpretationen dies haufig als den
Archetyp der KI definieren (siehe
,Skynet”), existieren zum jetzigen
Zeitpunkt noch keine Systeme, die
ernsthaft in diese Klassifikation zu
fassen waren.

¢ Generative KI: Ein Algorithmus,
der auf der Basis teils immenser
Datenmengen und Lerniterationen
probabilistische Entscheidungen auf
der Basis einer konkreten Anfrage
(,Prompt”) ausgibt. Der mogliche
Output kann hier immer nur so gut
sein wie die genutzte (moglichst
kuratierte) Datenbasis, weshalb hier
zumeist (teil-)supervidierte Lernmo-
delle genutzt werden. Beispiele sind
Large-Language-Model-Generatoren
wie ChatGPT oder DeepSeek sowie
komplexere Bildanalysesysteme wie
DALL-E oder Canva.

¢ Klassische oder ,einfache” KiI:
Programme mit ausschlieflich
supervidiertem Lernalgorithmus und
stark begrenztem oder singuldrem
Anwendungszweck. Meistens
werden konkrete Datenstrome auf
bestimmte Fragestellungen analysiert
und eine Auswahl an dezidierten
Reaktionen/Empfehlungen erwartet.
Einfache KI-Anwendungen finden
sich mittlerweile in fast allen moder-
nen Systemen, die mit Messtechnik
jedweder Art arbeiten. Sie stellen
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bislang auch die einzigen evidenz-
basiert angewendeten Modelle in
der Medizin dar (z. B. BIS, NOL
Index, Hypotension Prediction
Index).

Eine addquate Nomenklatur relevan-
ter KI-Modelle ist in der Kommuni-
kation essenziell, um Unklarheiten
und Verunsicherungen zu vermei-
den.

Anwendungsgebiete von KI

in der Anasthesie

Uberblick

Wie bereits erwadhnt, eignet sich beson-
ders ein auf Messwerte ausgerichtetes
Fach wie die Andsthesiologie zumindest
theoretisch sehr gut zu einer Anwendung
datengetriebener Kl-Programme. Haufig
wird zur besseren Ubersichtlichkeit da-
bei auf eine Einteilung auf die einzelnen
Anésthesiesdulen (AINSP) zuriickgegrif-
fen. Potenziell von ML profitierende
Prozesse lassen sich jedoch vor allem im
prd-, peri- und postoperativen Setting
finden, weshalb diese Aufteilung hier
gewdhlt werden soll. Notfallmedizini-
sche KI-Projekte, die hdufig im Rahmen
telemedizinischer Kommunikationsin-
itiativen verortet sind, werden in dieser
Arbeit nicht behandelt.

Praoperative Planung und Risiko-
einschitzung

Wiéhrend der praoperativen Vorberei-
tung besteht seitens der andsthesiolo-
gischen Betreuung hdufig nur ein sehr
kurzer Kontakt zu Patient*Innen und der
Informationsfluss- und -zugang kann je
nach spezifisch vor Ort herrschenden
Prozessablaufen deutlich eingeschrankt
sein. Umso wichtiger ist es, aus den zu-
gdnglichen Untersuchungen ein mog-
liches Maximum an pradiktiven Out-
come-relevanten Datenpunkten zu ex-
trahieren und zu optimalen Behand-
lungsentscheidungen zu integrieren. KI-
Modelle konnen hier besonders in der
Risikopradiktion gute Dienste leisten
und konnten hier auch schon in ver-
schiedenen Kontexten evaluiert werden.
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Tavolara et al. zeigten beispielsweise
anhand eines trainierten Gesichtserken-
nungsalgorithmus durch die Nutzung
einer einzigen frontalen Fotoaufnahme
eine mindestens genauso gute — und
teilweise sogar bessere — Prddiktion
schwieriger Intubationsbedingungen als
konventionelle Scoring-Systeme [4].

Auch vor dem Hintergrund der Pa-
tient*Innensicherheit und der Vermei-
dung von Patient*Innenverwechslungen
konnen Kl-Applikationen niitzliche und
objektivierbar zuverldssigere Unterstiit-
zung bieten. So nutzten chinesische
Forscher*Innen biometrische Daten zur
sicheren prdoperativen Patient*Innen-
identifikation vor der Einschleusung in
den OP-Bereich [5]. Inwiefern solche
Verfahren in datenschutzrechtlich rigider
aufgestellten Systemen realistisch waren,
soll an spaterer Stelle diskutiert werden.

Intraoperative Uberwachung und
Entscheidungsunterstiitzung

Im intraoperativen Setting ist die schnelle
und prézise Beurteilung verschiedenster
Patient*Innenparameter Kernaufgabe
andsthesiologischer Versorgung. Gerade
bei komplexen Eingriffen kann es hier
zur Uberfrachtung kommen und es droht
eine unterbewusste Selektion vermeint-
lich unwichtiger Vitalzeichen. In Echtzeit
durchgefiihrte Datenanalysen kénnen
hier helfen, komplexe Parametergruppen
zu Uberwachen, etwaige risikobehaftete
Konstellationen zu identifizieren und
diese im besten Fall den Behandelnden
in aufbereiteter Form zu prasentieren.

Eines der am meisten im Alltag genutz-
ten Produkte stellt der Bispektralindex
zur Uberwachung der Narkosetiefe dar,
aber auch Nozizeptionsmessungen grei-
fen auf eine indizierte Vereinfachung ei-
ner multiparametrischen Messerhebung
zuriick [6,7]. Als einer der am haufigsten
untersuchten Vertreter ,neuer” Kl-basier-
ter Algorithmen wird seit mehreren Jah-
ren der Hypotension Prediction Index
(HPI) der Firma Edwards beschrieben.
Auch hier wird aus mehreren ohnehin
erhobenen Vitalparametern wédhrend
einer andsthesiologischen Behandlung
ein Score ermittelt, mit dem das Risiko
eines hypotensiven Ereignisses in den
ndchsten Minuten vorhergesagt wer-

den soll. Ob das Produkt trotz bereits
erfolgter Kommerzialisierung allerdings
tatsachlich einen relevanten Unterschied
zur Evaluation eines andsthesiologischen
Kollegen vor Ort machen wiirde, ist
nicht zuletzt auch durch ein méoglicher-
weise unvorteilhaft gewdhltes Trainings-
kollektiv weiter Teil lebhafter Debatten
und beispielhaft fir die Probleme bei
der Implementierung neuer Technolo-
gien in den Narkosealltag (2,3,8,9].

Neben der klassischen Datenaggrega-
tion in dimensionslose Scores zur bes-
seren Visualisierung existieren aber auch
andere Ansdtze zur maschinellen Unter-
stitzung der Narkosefiihrung. So wurden
Patient*Innen im Rahmen einer Analgo-
sedierung mit Mikrofonen Gberwacht
und Anderungen in der Schwingungsfre-
quenz der oberen Atemwege analysiert.
Frequenzdnderungen wurden mit einer
drohenden Atemwegsverlegung korre-
liert und eine entsprechende Warnung
wurde an die Behandelnden tbermittelt,
um gegebenenfalls die Narkosetiefe zu
reevaluieren oder andere Mafinahmen
zu ergreifen, um den Atemweg zu schiit-
zen [10].

Postoperative Uberwachung

Den bislang grolten Einfluss zeigen
ML-basierte Ansétze aktuell in der post-
operativen und hier speziell intensiv-
medizinischen Uberwachung. Die im
Vergleich zur perioperativen Versorgung
weitaus groflere Menge erhobener Da-
tenpunkte, ergdnzt durch bildgebende
Verfahren, mikrobiologische Proben,
Laborwerte etc. sowie die Fokussierung
auf mehrere Patient*Innen gleichzeitig
scheint geradezu pradestiniert dazu,
zuverldssig objektive KlI-Programme in
die klinische Einschatzung einzubinden.
Extensive Datenanalysen konnten hier
nicht nur zur Etablierung pradiktiver
Modelle zur friihzeitigen Sepsiserken-
nung beitragen [11], die unsupervidierte
Kontrolle groBer Datenkollektive durch
ML-Prozesse konnte auch dabei helfen,
neue Sepsis-Phdnotypen zu identifi-
zieren, um so moglicherweise indivi-
duellere Therapieansétze und prazisere
Stratifizierungen zu ermoglichen [12].
Ahnliche Untersuchungen waren in der
Lage, differenzierte Aussagen Uber die
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Sedierungstiefe und neuronale Aktivitit
zu liefern [7,13] oder spezifische Endo-
typen fiir hypotensive Entgleisungen zu
definieren [14].

Die potenziellen Nutzungsmoglichkei-
ten erstrecken sich aber auch auf die
tagliche pragmatische Therapie. Com-
putergestiitzte Feedbacksysteme fiir die
addquate Anordnung von Medikamen-
ten sowie die Kl-gestiitzte Diagnostik
radiologischer Bilddaten sind nur einige
Beispiele der momentan beforschten und
teils bereits implementierten Therapiebe-
reiche [15]. Zusétzlich sind ML-Module
dazu in der Lage, klinische Assessments
zu standardisieren. So konnte eine auf
die visuelle Analogskala zur Schmerz-
wahrnehmung trainierte KI anhand von
Bildern mit guter Ubereinstimmung
auch bei unméglicher Kommunikation
ein Schmerzniveau identifizieren [16].
Eben diese Kommunikation wird an-
dererseits durch ubiquitdr verfiigbare
multilinguale Chatbots mittlerweile
beinahe barrierefrei moglich. Die Nut-
zung derselben Sprachgeneratoren zur
effektiven und zeitnahen Sicherstellung
interdisziplindrer Kommunikation mit-
tels automatisierter Anordnungen und
Arztbrieferstellungen konnte zur mehr
als notigen Entlastung der Kolleg*Innen
dienen und auch hier drangen immer
mehr Anbieter auf den Markt.

Limitationen

Bei aller Euphorie existieren nicht ohne

Grund Zweifel an der Fiille neu gene-

rierter oder bewerteter Datenmengen,

vermeintlich vollkommen innovativer

Therapieansdtze und revolutiondrer

Messgerdte. Gondode et al. beschreiben

in ihrer Zusammenfassung die drei

grofsten Risikofaktoren fiir Kl-basierte

,Halluzinationen”, auf deren Basis kei-

ne klinischen Entscheidungen getroffen

werden sollten, und beschreiben, wie

diese zu vermeiden sind [17].

* Insuffiziente Trainingsdaten: Wie
mehrfach angeklungen, sind faktisch
alle aktuell genutzten ML-Systeme
klassisch konditionierte Programme.
Das bedeutet auch, dass aus diesen
Systemen generierte Anwendungen
und Therapieentscheidungen nur
so gut sein kdnnen wie der zum
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Training verwendete Datensatz.
Unzureichende Daten, Stichproben-
verzerrung und weitere Storfaktoren
konnten sonst zu Schdden bei
Patient*Innen aullerhalb des
Trainingskollektivs fihren.

¢ Hohe Modellkomplexitit: Je kom-
plexer ein zu analysierendes Modell
gewahlt wird und je mehr Daten in
seine Berechnungen eingehen, desto
fehleranfalliger ist es auch. Speziell
bei online arbeitenden, periope-
rativen Scores zeigen sich haufig
bereits massive Abweichungen von
der klinischen Realitit, wenn nur
ein kleiner Teil der zufiihrenden
Sensorkandle artefaktbedingten
Schwankungen unterlegen ist. Ein
blindes Vertrauen in die gelieferten
Scores kann hier zu einem falschen
Sicherheitsgefiihl oder inaddquaten
Medikamentendosierungen fiihren
und somit Patient*Innen einem
unnotigen Risiko aussetzen.

¢ Fehlende Transparenz: Je multi-
faktorieller KI-Systeme arbeiten
missen und je mehr Analyseschritte
innerhalb der programmeigenen
,Blackbox” stattfinden, desto schwe-
rer wird es fir die Behandelnden,
die resultierenden Therapieempfeh-
lungen nachzuvollziehen. Besonders
in der medikolegalen Verantwor-
tungsinterpretation droht dadurch
entweder ein blindes Befolgen der
ausgegebenen Empfehlungen oder
ein grundsatzliches Misstrauen
gegenliber allen Kl-basierten
Empfehlungen. Die Entwicklung
verstandlicher ML-Modelle und
intensive Kommunikation zwischen
Herstellern und Anwendern kénnte
hier Abhilfe schaffen.

Eine ausfihrlichere Zusammenfassung
moglicher Kl-Halluzinationen bietet
Tabelle 1.

Eine kritische Auseinandersetzung
mit automatisiert generierten Be-
handlungsempfehlungen ist essen-
ziell, um auf Messartefakten basie-
rende Fehlentscheidungen zu ver-
meiden.
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Apps in der Anésthesiologie

Uberblick

Abseits der grofen und aufwendigen KI-
getriebenen klinischen Systeme gibt es
schon seit Jahren eine Vielzahl an klei-
neren Anwendungen (engl. Applications
oder kurz ,Apps”), die haufig direkt auf
dem Smartphone abgelegt werden kon-
nen oder via Internet-Browser erreichbar
sind. Die allermeisten dieser Programme
sind nicht wissenschaftlich validiert,
ihre sofortige Zugdnglichkeit und ihre
einfache Nutzung fiihren aber dazu, dass
sie sich im klinischen Alltag nicht selten
etabliert haben. Dies gilt nicht nur fir
die arztliche Nutzung, sondern vor allem
fur immer mehr an Patient*Innen gerich-
tete Angebote, sowohl als kostenlose
Freeware als auch von den Krankenkas-
sen als digitale Gesundheitsanwendung
(DiGa) vergtete ,App auf Rezept”.

Eine komplette Ubersicht oder Bewer-
tung all dieser vorhandenen Optionen
fuhrt weit tber die Grenzen dieses Ar-
tikels hinaus, es soll im Folgenden aber
auf einige grundlegende Aspekte hin-
gewiesen werden, die dabei helfen
konnen, besser zu unterscheiden, wel-
che Anwendungen existieren und wel
che potenziellen Probleme bei der An-
wendung im klinischen Kontext entste-
hen kénnen. Grundsatzlich fallen die
meisten Apps in eine der folgenden
Kategorien:
. (Dosis-)Rechner-Apps: Diese
Apps stellen die wahrscheinlich am
haufigsten genutzte Gruppe von
Anwendungen dar. Zumeist werden
vorgefertigte Formelsammlungen
thematisch gebiindelt angeboten,
um die entsprechend gesuchten
Werte ziigig berechnen zu lassen.
Dies reicht von einfachen BMI-
Berechnungen in der Sprechstunde
bis zu komplexeren Risiko-Scores
oder Analysen anhand von erweiter-
tem kardiovaskuldarem Monitoring.
Dosierungshilfen fiir Medikamente,
beispielsweise bei der Versorgung
von Kindern oder zur Optimierung
der Gerinnung nach thrombelas-
tometrischen Messungen, fallen
ebenfalls in diese Kategorie und
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KlI-Halluzinationen in der Andsthesiologie (nach [17]).

Anisthesiebereich

Einfluss von Kl auf die Andsthesiologie

Bedenken hinsichtlich KI-Halluzinationen

Pridoperative
Risikobeurteilung

Eine KI optimiert die praoperative Beurteilung durch Analyse
von Patient*Innendaten, Identifizierung von Risikofaktoren und
bietet mafgeschneiderte Empfehlungen.

Das Auftreten von halluzinierten Daten kann Ungenauigkeiten
einfiihren, die potenziell Andsthesiepldne und Patient*Innenman
agementstrategien storen.

Praoperative Phase

Kl erleichtert die praoperative Planung, Prognose von
Ergebnissen und die interdisziplindre Kommunikation innerhalb
von Behandlungsteams.

Das Risiko der Generierung falscher Prognosen oder Empfeh-
lungen beeinflusst chirurgische Strategien und
Patient*Innenergebnisse.

PACU

KI verbessert die postandsthesiologische Versorgung durch
kontinuierliche Uberwachung, Vorhersage von Komplikationen
und erleichtert rechtzeitige Interventionen.

Halluzinierte Daten kénnen fehlerhafte Warnungen oder
Vorhersagen auslosen, was Risiken fiir ein effektives
Patient*Innenmanagement und die postoperative Versorgung
darstellt.

Intraoperatives
Management

KI starkt die intraoperative Sicherheit durch verbesserte
Uberwachung, Anpassung der Anasthesie und chirurgische
Koordination.

Die Generierung irrefiihrender Uberwachungsdaten oder
Warnungen gefdhrdet Medikamentendosierungen und
chirurgische Versorgung.

Patient*Innen-
kommunikation

Kl-gesteuerte Tools optimieren die Patient*Innenaufklarung und
die Kommunikation mit Gesundheitsdienstleistern und
gewahrleisten personalisierte Interaktionen.

KI-Halluzinationen in Kommunikationsplattformen kénnen
ungenaue oder verwirrende Informationen an Patient*Innen
weitergeben, was die Wirksamkeit der Gesundheitsversorgung
beeintrachtigt.

Intensivmedizin

Kl erméglicht die friihzeitige Erkennung von Zustandsver-
schlechterungen, Prognose von Ergebnissen und Optimierung
von Behandlungsmodalitdten.

Kl-Halluzinationen in Uberwachungssystemen der Intensivmedi-
zin konnen falsche Alarme oder fehlerhafte klinische Vorhersagen
auslosen, was Risiken fiir das Patient*Innenwohl darstellt.

Schmerzmedizin

Kl unterstiitzt bei der Schmerzeinschdtzung, der Erstellung
individueller Behandlungsplane und der Vorhersage von
Therapieerfolgen.

Ungenauigkeiten bei der Schmerzeinschétzung oder Therapie-
vorhersagen konnen die Patient*Innenergebnisse negativ
beeinflussen.

Forschung KI beschleunigt Forschungsbemiihungen durch die Analyse von | Kann Verzerrungen oder Ungenauigkeiten einfiihren, die die
Datensatzen und fordert die Entwicklung neuer therapeutischer | Integritdt wissenschaftlicher Untersuchungen untergraben.
Interventionen.

Ausbildung Kl-gestitzte Simulationen verbessern die Ausbildung von Kl-Halluzinationen in Simulationsszenarien kénnen unrealistische
Assistenzarzt*Innen durch immersive Erfahrungen und oder gefdhrliche Trainingsumgebungen schaffen, die die Ausbil-
Verfeinerung klinischer Fihigkeiten. dung und Fahigkeiten der Assistenzarzt*Innen beeintréchtigen.

Bildung Kl-gesteuerte Bildungsplattformen bieten Lernenden personali- | KI-Halluzinationen in Bildungsmaterialien konnen irrefiihrende

sierte Lernerfahrungen und Echtzeit-Feedback, férdern den
Kompetenzerwerb.

Informationen oder Feedback an Lernende vermitteln, was die
Effektivitit von BildungsmafSnahmen beeintrachtigt.

PACU: postanaesthesia care unit.

konnen helfen, Dosierungsfehler zu
vermeiden [18].

Checklisten und visuelle Ent-
scheidungshilfen: Hierzu zdhlen
Leitlinienzusammenstellungen,
Sammlungen von Checklisten und
visuelle Entscheidungshilfen in
verschiedenster Auspragung, die
haufig mit Unterstiitzung der jewei-
ligen Fachgesellschaften entworfen
werden und die bei regelmaliger
Aktualisierung nachgewiesener-
malen die Versorgung im Notfall
verbessern [19].
Selbstmanagement-Apps: Diese

Apps sind besonders im Rahmen der o

postoperativen Evaluation, Schmerz-
therapie und Verhaltenspravention
niitzlich und im Grunde die einzigen

relevanten Vertreter unter den zu-
gelassenen DiGa. Haufig werden in
einer optimierten Bedienungsmaske
Maoglichkeiten zur Symptomdoku-
mentation angeboten und auf Basis
der angegebenen Beschwerden
Behandlungsinformationen oder
Empfehlungen zur Verfligung gestellt
[20,21]. Als Variation werden
dhnliche Programme auch genutzt,
um pddiatrischen Patient*Innen
spielerisch die Angst vor Eingriffen
und Untersuchungen zu nehmen
oder sie wédhrend dieser abzulenken
[22,23].

Edukative Apps: Hierunter werden
visuell ansprechend aufbereitete,
hdufig in ein umfassenderes Lernum-
feld eingebettete Unterstiitzungspro-

gramme subsummiert. Diese kdnnen
von reinen Zusammenfassungen

der zugehorigen Biicher hin zu
eigenstandigen Fort- und Weiter-
bildungsplattformen mit eigener
Lernfortschrittsverfolgung reichen.
Die Einbettung von unterstiitzendem
Bild- und Videomaterial (zum
Beispiel zum Erlernen regional-
anasthesiologischer Verfahren oder
spezifischen Ultraschalluntersuchun-
gen) ist genauso moglich wie ein
umfassendes Angebot an Wissens-
abfragen [24]. Auch im Rahmen

der Weiterbildungsdokumentation
im e-Logbuch oder der Planung

und Durchfiihrung von Entrustable
Professional Abilities (EPAs) sind
diese Apps interessant.
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Die ,ideale” App

Unter Anisthesist*Innen gehéren Uber-
legungen zu den Eigenschaften des idea-
len Narkosegases zu einer der Standard-
fragestellungen im Rahmen der Weiter-
bildung. Analog hierzu stellt Tabelle 2
eine Zusammenstellung von Attributen
vor, die — dhnlich utopische — Forde-
rungen an ideale Applikationen stellen.
Wihrend die Auseinandersetzung mit
den unterschiedlichen Aspekten der von
einem selbst im Alltag genutzten Apps
zundchst eher spielerischen Charakter
haben mag, ist besonders im interdis-
ziplindren Kontext und ab dem Zeit-
punkt, an dem Patient*Innendaten eine
konkrete Rolle spielen, Vorsicht in der
unkritischen Nutzung geboten.

Exkurs: Messenger-Dienste und

die Datenschutz-Grundverord-
nung (DSGVO)

Auf einer gemeinsamen Fachtagung
der Pflege und Arzteschaft im Mai 2024
lieR sich der Prasident der Landesarzte-
kammer Rheinland-Pfalz mit den Worten
zitieren: ,Wenn wir weitermachen wie
bisher, ist der Datenschutz in einigen
Jahren die haufigste Todesursache in
Deutschland” [25]. Die — keinesfalls als
Einzelmeinung aufzufassende — Polemi-
sierung der Datenschutzproblematik ist
Ausdruck einer Frustration, die an vielen
Stellen in der medizinischen Versorgung
und Forschung Fufl gefasst hat. Die
effektive Kommunikation immer grofer
werdender Datenmengen zwischen ver-
schiedenen Behandlungspartnern, so-
wohl innerklinisch als auch von Klinik
zu weiterbehandelnden niedergelasse-
nen Kolleg*Innen, stellt eine immer
grofere Herausforderung dar. Instant
Messaging Apps sind hierbei aus dem
personlichen und professionellen Alltag
kaum noch wegzudenken und werden
nahezu ubiquitdr verwendet. Sowohl
das fehlende Verstandnis fiir die tatsdch-
lichen Vorgaben der DSGVO als auch
die Ubersicht iiber die verschiedenen
Messenger-Angebote mit unterschied-
lichen Formen von Datenschutzver-
sprechungen fiihrt an vielen Stellen zu
Resignation und nicht selten im Verlauf
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Tabelle 2
Attribute zur Beurteilung von Apps.

»Ideale” App-Attribute

zuverldssig

bersichtlich

intuitiv

aktuell

fachlich addquat kuratiert

unabhdngig

offline nutzbar

glinstig/kostenlos

belegbarer Nutzen/disruptives Potenzial

ansprechendes Design

addquater Datenschutz

zu einer eher unkritischen Nutzung von
zweifelhaften Anbietern. Dabei sind
neben den moglichen berufsrechtlichen
Konsequenzen bei unsicher tibermittel-
ten Patient*Innendaten oder gar ganzen
Befundvideos durch VerstoRe gegen
das Arztgeheimnis auch strafrechtliche
Konsequenzen gegeniiber dem jeweili-
gen Arbeitgeber zu bedenken. VerstoRe
gegen die DSGVO konnen im Extremfall
mit bis zu 4 % des Gesamtumsatzes
eines Betriebes buligeldlich sanktioniert
werden.

Schon 2019 verdffentlichte eine Daten-
schutzkonferenz auf Bundesebene ein
sogenanntes Whitepaper zur Vorgabe
fiir Messengernutzungen im Medizin-
sektor [26]. Die Liste der Vorgaben ist
berechtigterweise lang und als Fazit
muss konstatiert werden, dass fast kein
kommerziell erhdltlicher Messenger alle
Vorgaben erfiillt. Besonders die addquate
Verschliisselung der Daten und die ge-
naue Kontrolle tiber die Datenstrome
stellen ein Problem dar, weshalb eigent-
lich nur sogenannte Silo-Losungen,
also Nachrichtendienste, deren Daten-
strome die eigenen Klinikserver nicht
verlassen, wirklich sicher scheinen. Zur
Losung des Problems wurde 2021 via
Bundesbeschluss der Auftrag an die
Nationale Agentur fiir Digitale Medizin
(gematik) erteilt, eine sichere, deutsche
Messengerlosung zu entwickeln, tber
die alle Arzt*Innen miteinander vernetzt
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werden und Patient*Innendaten sicher
ausgetauscht werden konnten. Verschie-
denste Schnittstellenproblematiken und
Entwicklungsverzégerungen sorgen aber
bis heute dafiir, dass der sogenannte
TI-Messenger nicht aufBerhalb von Mo-
dellregionen verfiigbar ist [27].

Die Nutzung kommerzieller Mes-
senger fiir die Kommunikation von
Patient*Innendaten oder Befunden
ist in den meisten Fillen nicht DS-
GVO-konform und stellt ein Risiko
dar.

Exkurs: Large-Language-Modelle

(LLM)

Waihrend automatisierte Chatprogram-
me wie IBM Watson auch im medizi-
nischen Kontext bereits seit 2011 mit
der Fahigkeit, natiirliche Sprache zu
imitieren und Fachwissen zu implemen-
tieren, ausgestattet wurden [28], revolu-
tionierten die Arbeiten einer von Google
finanzierten Forschergruppe 2017 die
Art, wie Kl-gesteuerte Sprachgenera-
toren programmiert werden kénnen [28,
29]. Selbstaufmerksamkeits-Algorith-
men erlaubten neuen Sprachgenerato-
ren, deutlich praziser eingegebene Texte
zu analysieren, relevante Aspekte zu
gewichten und mit hoher Genauigkeit
sinnvolle Ergebnisse zu produzieren.
Die Qualitat der ausgegebenen Texte
hangt dabei mafgeblich von den zuvor
genutzten Trainingsinhalten ab, deren
Daten spater dann in komplexen Deep-
Learning-Schritten iterativ zu neuen
Antworten verarbeitet werden [30,31].
Diese neue Art der Sprachgeneratoren,
sogenannte Generative Pre-trained
Transformer (GPTs), stellen die grund-
satzliche Basis aller seit 2022 kommer-
ziell und kostenfrei geradezu explo-
sionsartig verbreiteten Kl-Modelle dar.
Unterschiede in der Leistungsfahigkeit
ergeben sich hierbei vor allem in der
Menge, Qualitdt und Aktualitdt der
Trainingsdaten, der zur Verfligung ste-
henden Rechenkapazitit der jeweiligen
KI und der von Anbieter zu Anbieter
unterschiedlich gestalteten teilsupervi-
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dierten Kontrolle der Textausgaben. So
lassen sich zwar exzellent allgemeine
Zusammenhdnge mit sehr hoher Sprach-
genauigkeit generieren, sobald jedoch
auf restringierte Inhalte wie wissen-
schaftliche Artikel hinter einer Bezahl-
barriere zugegriffen werden soll, stollen
die Transformer an ihre Grenzen. Haufig
entstehen in diesen Situationen unge-
naue Zitationen (Halluzinationen) oder
es wird nur sehr oberflachlich aus den
zugdnglichen Abstracts zitiert. Dies muss
zu jeder Zeit bedacht werden, wenn sich
auf kiinstlich generierte Texte verlassen
werden soll.

Tabelle 3 zeigt beispielhaft die Ergeb-
nisse eines Selbstversuchs mit dem Ver-
gleich eines eher einfachen sowie eines
komplexeren Prompts (= Anfrage/Auf-
gabe an die KI-Plattform). Neben Un-
terschieden in der Ausgabezeit und Wor-
teranzahl generierten alle Kls medizi-
nisch akkurate Antworten, teilweise mit
dezidierten Dosierungsempfehlungen
fur einzelne Medikamente. Besonders,
wenn nach wissenschaftlichen Zitaten
gefragt wird, berufen sich beinahe alle
Programme jedoch nur auf allgemeine
Zusammenfassungen, Open-Access-Re-
views mit teilweise fragwiirdiger Rele-
vanz oder Buchkapitelausziige. Soll der

Tabelle 3
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Fokus einer Anfrage also auf fachlicher
Genauigkeit liegen, stellen die Ausgaben
entgegen der stilistisch und sprachlich
sehr hohen Qualitat weiterhin besten-
falls den Ausgangspunkt flir genauere
Recherchen dar. Zusatzlich ist zu beach-
ten, dass die Genauigkeit der Anfrage
maligeblich zum Ergebnis der Ausgabe
beitrdgt. Mehrfache lterationen mit de-
taillierteren Prompts sollten daher in
Betracht gezogen werden. Vor allem fiir
wissenschaftliche Publikationen muss
die KI-Nutzung abschlieBend weiter
kritisch bewertet werden, wahrend ihr
Vorteil bei Ubersetzungen und Editie-
rung langer Textpassagen nicht von der
Hand zu weisen ist.

Kl und mobile Applikationen bieten
ein enormes Potenzial fiir die Andsthe-
siologie, um Patient*Innenversorgung
und Sicherheitsstandards zu verbes-
sern. Die Integration dieser Technolo-
gien erfordert jedoch eine sorgfiltige
Validierung, Datenschutzmafnahmen
und gezielte Schulungsprogramme. In
den kommenden Jahren wird die Kom-
bination aus Big Data, KI und mobilen
Anwendungen auch die Art und Wei-
se, wie Anasthesist*Innen arbeiten, er-

heblich verindern. Eine frithzeitige
und differenzierte Auseinandersetzung
mit den teilweise sehr komplexen The-
menfeldern ist hierbei essenziell, um
auch zukiinftig sowohl im Bereich der
Patient*Innenversorgung als auch der
wissenschaftlichen Errungenschaften
national und international wettbe-
werbsfdhig bleiben zu kénnen.
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Textausgaben, Quellen und Rechenzeit verschiedener frei zugénglicher Large-Language-Modelle (LLM) fiir einfache und komplexe Anfragen. Da nicht alle
Modelle fiir deutsche Prompts ausgelegt sind, wurden die Anfragen (,Erldutere das Konzept der Spinalandsthesie und verwende wissenschaftliche Refe-
renzen” bzw. ,Plane eine Andsthesieeinleitung bei einem bekannten schwierigen Atemweg; gebe wissenschaftliche Referenzen fiir die Entscheidungen an”)
auf Englisch formuliert und allen GPTs gleich zur Verfiigung gestellt. Die resultierenden Halluzinationen sind zum grolten Teil fehlverlinkte oder nicht
existente Artikel, die vermittelten Informationen der Ausgaben waren jedoch in allen Féllen ohne grobe inhaltliche Fehler. Allgemeine Bezlige zu Abstracts
realer Artikel wurden nicht als Halluzination gewertet, stellen aber einen erheblichen Anteil der angegebenen Quellen dar.

»Explain the concept of spinal anesthesia to me and use

scientific references.”

»Plan an anesthetic induction for a patient with a known

difficult airway. Provide scientific references for your

choices.”

LLM Worter Quellen Halluzinationen | Zeit Worter Quellen Halluzinationen | Zeit
DeepSeek-R1 277 3 1 45s 675 4 2 50s
GPT-4 311 5 0 22s 421 4 0 25s
GPT-40 304 15 4 16s 360 7 0 78s
GPT-4.5 281 5 0 43 s 288 5 0 44 s
GPT-4.5 Deep 1.404 4 0 442 s 4.458 23 0 22255
Scholar GPT 265 9 0 117s 490 8 0 80 s
Gemini Flash 2.0 364 0 0 2s 582 2 0 3s
Qwen 2.5 517 5 4 45 752 11 3 2s
Grok 3 297 5 0 14 s 539 7 0 19s
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