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Dieses Paper erldutert grundsétzliche Fragen,
die bei der Entwicklung Kiinstlicher Intelligenz
auftauchen. Insbesondere wird auf Fragen der

Ethik eingegangen. Dariiber hinaus werden aus-
gewdhlte Entwicklungen des AF Instituts kurz
vorgestellt.

Mag. Jona Boeddinghaus

Transkribierte und bearbeitete Zusammenfassung einer Keynote des Autors am 22.10.2020 beim
Symposium ,KI & Krebs — Erkenntnisgewinnung in der Krebsforschung durch Kinstliche Intelligenz" im
Haus der Industrie in Wien. Veranstalter war das AF Institut.

Jona Boeddinghaus fihrt das KI-Entwicklungsteam des AF Instituts. Bei der Konzeption von Lésungen

setzt er auf wissenschaftlichen Anspruch, multidisziplindre Teams und selbst entwickelte Algorithmen.

Nur maBgeschneiderte Algorithmen geben seiner Uberzeugung nach die volle Kontrolle, um konkrete
Problemstellungen mit Kl zu l6sen.



ist offensichtlich, dass die KI-
Forschung und -Anwendung in
der jlngsten Zeit enorme Fort-
schritte gemacht hat. In KI-Methoden und Al-
gorithmen liegt ein riesiges Potenzial.

Die Disziplin Kl ist in einer Phase, in der
sie erwachsen wird, wiirde ich sagen. Die For-
schung und die Algorithmen gibt es seit Mitte
des vorigen Jahrhunderts — das wird oft tber-
sehen. Schon damals gab es viele interessante
Maoglichkeiten, Expertensysteme und Regel-
systeme, die alle auch Kl waren.

Maschinelles Lernen

Was jetzt neu ist und die KI befliigelt, ist eine
Teildisziplin der KI: Maschinelles Lernen (ML).
ML geht von Daten aus und lernt aus Daten.
Es gibt drei Grinde, warum ML jetzt so gut
funktioniert, zwei davon sind offensichtlich:

m  Zum einen haben wir heute grolen Da-
tenmengen.

m  Hinzu kommen leistungsstarke techni-
sche Systeme und standardisierte Da-
tensammlungen, wie sie heute verbreitet
sind (data warehouses). Das gab es vor-
her nicht. Erst die leistungsstarken Rech-
ner von heute sind imstande, diese Da-
tenmengen zu verarbeiten. Das ist bei KI
besonders wichtig, denn beim Maschinel-
len Lernen mussen diese Daten im Zuge
des Trainingsprozesses immer wieder und
wieder verarbeitet werden. Es braucht
also aulerordentlich starke und schnelle
Hardware.

m Der dritte Punkt — und das wird oft Uber-
sehen — sind die enormen Fortschritte,
die die Computerwissenschaft seit den
1950er-Jahren errungen hat. Das betrifft
nicht nur die Daten und die compute po-
wer, sondern es sind tatsdchlich auch die
Computerwissenschaftler und Informati-
ker, die trotz vieler Rickschlige Metho-
den entwickelt haben, die es heute erlau-
ben, mit solchen groBen Datenmengen
auch umzugehen.

Das sind, ohne zu sehr ins Detail zu gehen,
insbesondere die tiefen neuronalen Netze.
Immer ofter wird Uber diese berichtet. Sie
sind einfach eine bestimmte, besondere Form
des Maschinellen Lernens, die mit sehr viel

groReren Datenmengen umgehen kann. Hin-
zu kommt, dass neuronale Netze viel robus-
ter mit Daten umgehen, d.h. sie lassen sich
nicht so leicht aus der Bahn werfen, wenn Da-
ten nicht ganz gleichférmig aufbereitet sind.

Gelungene Beispiele

Das AF Institut kann gelungene Beispiele
dazu vorweisen, in der Anwendung von Kl fur
die Krebsforschung, aber auch fir die Praxis.
Nachstehend eine kleine Auswahl:

In Abb. 1 sehen wir links oben ein Schaubild
des Krebsregisters, einer Krebsdatenbank, die
im AF-Institut erstellt wurde — aus dem Be-
dirfnis, einfach Uberhaupt eine Datensamm-
lung zu standardisieren.

Nur wenn wir strukturiert Daten aus der
Onkologie erfassen, kénnen wir sie mathema-
tischen Algorithmen Gberantworten und In-
formationen extrahieren. Diese Krebsdaten-
bank liefert also standardisierte Schnittstel-
len zu anderen Systemen und bietet die Mog-
lichkeit, die gesammelten Daten auch fur die
Analyse zu nutzen.

Abb. 1 zeigt links unten einen ,bunten Ku-
gelhaufen”. Das ist ein sogenannter Cluster,
eine Visualisierung eingebetteter Daten. Gen-
expressionen von mehreren Tausend Patien-
ten wurden von einem tiefen Netz gelernt
und eingebettet. Dieses neuronale Netz hat
quasi die rdaumliche Ahnlichkeit der Daten-
punkte gelernt — nur anhand der Genexpres-
sion! Im Anschluss wurden die zusammenge-
horigen Punkte eingefarbt.

Die Farben codieren die Diagnosen, die
Krebstypen. Was die Grafik gut zeigt: Die
rdumliche Anordnung dieser Punkte fallt
ziemlich gut mit der Farbcodierung zusam-
men. Das bedeutet: Das Netz hat selbststén-
dig — nur aus den vorhandenen Daten — ge-
lernt, diese Daten so zu gruppieren, dass sie
mit der Diagnostik Ubereinstimmen.

Im Umkehrschluss heilt dies, dass man
Ausreifler — also Falschdiagnosen oder auch
Untergruppierungen — erkennen kdnnte. On-
kologen und andere medizinische Experten
kénnen das Ergebnis dann bewerten und Ent-
scheidungen treffen — z.B., ob weiter unter-
sucht und geforscht werden soll oder ob die
Diagnostik nochmal Uberdacht werden muss.
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Abbildung 1

Weiters zeigt Abb. 1 rechts unten ein Bild ei-
nes Blutmodells. Genauer: Es ist ein Hama-
topoesemodell, eine mathematische Formu-
lierung des Blutwachstums. Wir gehen davon
aus, dass wir mit mathematischen Modellen
mehr Uber die Prozesse des Blutwachstums
erfahren. Versuche im Labor sind Handar-
beit, sie kosten viel Zeit. Die mathematische
Formulierung medizinischer Probleme flihrt
zu einer drastischen Verklrzung des Zeitauf-
wands.

Oben rechts sieht man in Abb. 1, wie von uns
entwickelte KI Ahnlichkeiten in Dokumenten
erkennt. Wir haben ein Verfahren zur maschi-
nellen Auswertung von Arztbriefen entwi-
ckelt. Das ist ein ganz spannender Punkt, der
auch schon mit vergleichsweise wenigen Da-
ten gut funktioniert. Ja, Maschinelles Lernen
braucht im Grunde immer Big Data; aber, wie
dieses Beispiel zeigt, es gibt auch Anwendun-
gen, bei denen Kunstliche Intelligenz schon
bei verhdltnismaBig wenigen Ausgangsdaten
gut funktioniert.

Bei den Arztbriefen hat unsere Software
anhand weniger Daten Sprachmodelle ge-
lernt. Diese Sprachmodelle erlauben uns bzw.
dem Anwender, einen Arztbrief — in unserem
Fall Briefe der Onkologie — der Software zu

Ubergeben. Die Software prasentiert dann bis
zu zehn dhnliche Arztbriefe.

Worin liegt der Nutzen?

Was ist der Nutzen solcher Entwicklungen?
Wir haben diese Algorithmen entwickelt, um
Arzte in ihrer medizinischen Arbeit zu unter-
stitzen.

Viele Therapien schopfen aus Erfahrung. Es
kann durchaus interessant sein zu sehen, wie
andere Mediziner bei ahnlichen Féllen vorge-
gangen sind, welche Parameter und Verldufe
es bei Vergleichsféllen gab.

Wenn Kl doch so toll und erfolgreich ist
und unendlich viele Moglichkeiten bietet,
stellt sich eine wichtige Frage: Warum ist KiI
noch ldngst nicht Uberall ausgerollt und im
produktiven Einsatz?

Gerade so kritische und wichtige Bereiche
wie die Onkologie erfordern eine behutsame
Vorgehensweise, vor allem die richtige Frage-
stellung.

K| wird oft als magische Blackbox verstan-
den: Man gieBt ein paar Daten hinein, schit-
telt dann kraftig und am Ende kommt etwas
ganz Tolles dabei heraus. So ist es aber nicht.
Kl kann nur dann funktionieren, wenn die
Frage, die die Kl-Lésung beantworten soll,



richtig gestellt wird. Und es muss ganz klar
wissenschaftlichen Prozessen gefolgt werden,
um diese Methoden zu implementieren.

Junge Disziplin

Ein weiterer Grund, warum es Kl in der Praxis
momentan noch besonders schwer hat: Kl ist
eine relativ junge Disziplin, sie st6t noch auf
viele Vorbehalte.

Skeptiker vermuten, dass Arzte durch Ma-
schinen ersetzt werden und Jobs verloren ge-
hen.

Es wird befrchtet, dass Maschinen in Pro-
zesse eingreifen und nachteilige Entscheidun-
gen treffen.

Hinzu kommen Anforderungen an den Da-
tenschutz, gerade im medizinischen Umfeld.
An den Kliniken ist der Schutz von Patienten-
daten ein Riesenthema — véllig zu Recht. An-
dererseits: Wenn wir datengetriebenen Algo-
rithmen aus Datenschutzgriinden nicht auf
Daten anwenden konnen, hilft uns Kinstliche
Intelligenz nicht weiter.

Manchmal sind aber auch die Erwartungen
an Kiunstliche Intelligenz zu hoch. Kinstliche
Intelligenz kann nicht jede Automatisierung
erbringen. Viele Ziele sind mit den aktuellen
Methoden gar nicht erreichbar.

Aus diesen und anderen Griinden steckt
diese junge Branche weitgehend noch in Pi-
lotprojekten. Scherzhaft liefe sich sagen, dass

in der KI mehr ,Piloten" zu finden sind als bei
grofRen Fluglinien.

Nach den Piloten

Das fuhrt uns zur Situation, dass es im Bereich
der Kl viele spannende Ideen, sehr viele Ver-
suche und eben Pilotprojekte gibt. Die groRe
Herausforderung ist es, das alles auf Schiene
zu bringen, zu operationalisieren und umzu-
setzen.

Wie ldsst sich das 6sen und vor welchen
Problemen stehen wir dabei?

Zundchst gilt es grundsdtzlich zu verste-
hen, dass machine learning als die wichtigs-
te Disziplin der Kl auf Daten basiert. ML ist
nichts Anderes als Algorithmen, die aus Erfah-
rung lernen. Somit folgen diese Algorithmen
nicht einprogrammierten Regeln, sondern sie
lernen aus Erfahrung, und zwar in dem Sinne,
dass sie von Trainingsdaten lernen. Auf Basis
dieser Trainingsdaten — also Daten, die dem
Algorithmus Ubergeben werden — trifft die
Maschine Entscheidungen oder Vorhersagen.

K1 braucht Regulierung

Das bedeutet aber auch: Wenn wir mit die-
sen Daten umgehen mochten und die Algo-
rithmen vernlnftig in Position stellen und tat-
sdachlich anwenden wollen, dann mussen wir
ein Regelwerk dafur definieren. Folglich sind
es Menschen und nicht Maschinen, die die




Kriterien vorgeben, nach denen K| oder die
Maschine lernt. Der Mensch muss also de-
finieren, wie die Algorithmen funktionieren
sollen und wonach sie sich richten sollen, da-
mit erfolgreich und vertrauensvoll gearbeitet
werden kann.

Wir werden also friher oder spéter The-
men der Regulierung diskutieren mussen. Das
mag zundchst als ldstiges Hindernis wahrge-
nommen werden, aber diese Regulierung ist
allein schon deshalb wichtig, weil mit ihr -
quasi im Schlepptau — die Standardisierung
kommt. In der Folge funktionieren Prozes-
se einfacher: Ich kann mich an Regeln halten
und bin dann sicher, dass sie sauber durchge-
fuhrt werden kdénnen; ich kann sie Gberpri-
fen und ich kann sicher sein, dass die Dinge,
die entwickelt wurden, tatsdchlich auch das
tun, was sie tun sollen.

Cerade in den Ingenieurswissenschaften
und den kommunizierenden Gewerben ist es
gar nicht anders denkbar.

Wir koénnen nicht einfach irgendetwas
machen, ohne Standardprozessen zu genu-
gen. Die entwickelten Produkte oder Pro-
zesse wirden nicht funktionieren. Das ist ein
ganz wichtiger Punkt. Erst wenn Kl an diesem
Punkt angekommen ist, wird sie wirklich er-
wachsen sein. Erst dann wird sie groBflachig
einen aktiven Beitrag leisten kdnnen. Das
gilt auch fur den Einsatz in der Onkologie: KI

muss Regeln folgen und sie muss der Regulie-
rung ndherkommen.

K1 und Ethik

Im Folgenden mochte ich ndher auf vertrau-
enswirdige Kl eingehen. Ethik spielt dabei
eine ganz wichtige Rolle.

Ethik kann natirlich nur vom Menschen
kommen. Ethik an sich ist ein philosophi-
sches Prinzip: Was ist gut? Was ist richtig?
Antworten darauf kénnen nur Menschen ge-
ben, selbst ,pflichtbewusste" Maschinen wa-
ren dazu nicht imstande.

Stimmen gewisse Prognosen, dann wird Kl ir-
gendwann so intelligent — im Sinne von leis-
tungsfahig — werden, kognitive Aufgaben zu
[6sen. Aber werden Maschinen so etwas wie
ein ethisches Bewusstsein oder Moral ent-
wickeln? Trotz aller Begeisterung fur Kl und
Zuversicht hinsichtlich des technischen Fort-
schritts glaube ich das nicht.

Ethische Regeln miussen von den Men-
schen kommen. Ihre Aufgabe ist es, KI-An-
wendung so zu gestalten, dass diese Anwen-
dung eben genau diesen ethischen Regeln ge-
nagen.

Zu Fragen von Kl und Ethik gibt es bemer-
kenswerte Vorschlage der OECD und der EU.
Beide Organisationen kamen in Arbeitsgrup-
pen zum Schluss, dass es eine Art Generalre-




gel geben muss: Der Mensch kommt zuerst;
der Mensch muss immer die Aufsicht tiber die
Maschine haben; er muss tber die KI-Algo-
rithmen das letzte Wort haben.

Transparenz

Wer sich mit Ethik und KI beschéftigt, wird
rasch bei Fragen der Transparenz und Zure-
chenbarkeit ankommen. Alles, was K| macht,
muss nachvollziehbar und der Kl und dem Al-
gorithmus zuschreibbar sein.

In seiner Konsequenz gar nicht so ohne,
dieser Punkt. Denn: Algorithmen basieren
nicht auf Regeln, sondern sie lernen aus Da-
ten.

Von aullen betrachtet erscheint die Ent-
scheidungsfindung intransparent. Es ist fir
Dritte Uberhaupt nicht klar, woher die KI-An-
wendung die Grundlage ihrer Entscheidun-
gen nimmt. Was sind die echten Grilinde,
wenn nicht sogar die kausalen Griinde fur die
Vorhersage oder die Entscheidung?

Das ist aber nur ein wichtiges Kriterium.
Es gibt auch andere, z.B. soziale oder auf die
Umwelt bezogene.

Denken wir an Diversity, Gleichberech-
tigung und Fairness. Wir missen daflr sor-
gen, dass Kl nur mit solchen Daten gefittert
wird, welche keine Vorurteile (bias) aufwei-
sen. Es gibt erschreckende Beispiele, etwa bei

der Gesichtserkennung (Differenzierung nach
heller und dunkler Hautfarbe).

Datenschutz

Ganz besonders mochte ich noch auf den Da-
tenschutz eingehen. KI, wenn sie denn auf
Daten basiert, kann nur dann erfolgreich sein
und auch wirklich funktionieren, wenn sie
dem Datenschutz genugt.

Das Thema ist wichtig! Wer Daten besitzt,
hat Macht. Seine eigenen persénlichen Daten
zu schiitzen, bedeutet im Grunde nichts An-
deres, als in unserer Gesellschaft frei zu sein.
Selbstbestimmt kann nur der derjenige leben,
der seine Daten unter Kontrolle hat — im Sin-
ne von: Ich weifl, was mit meinen Daten ge-
schieht.

Wollen wir héchstpersénliche Daten ein-
fach blind in irgendwelche Hande geben, wo-
moglich einer Kl anvertrauen, die wir nicht
verstehen? Wollen wir unsere wichtigsten
personlichen Informationen einfach so wei-
tergeben?

Eines ist klar: Wir kénnen heute die Fra-
ge nicht beantworten, ob und in welchen
Bereichen Kl irgendwann Menschen abldst.
Aber dass Kl und Computer-Algorithmen ir-
gendwann so gut sein werden, dass sie auch
menschliche Emotionen, menschliche Gefih-
le, menschliche Bedurfnisse sehr, sehr prazi-



se und womdglich irgendwann praziser, als
unsere Mitmenschen lesen kénnen, steht fur
mich auBer Zweifel.

Wenn wir damit umgehen wollen, dann
geht es zuallererst darum, unsere hochstper-
sonlichen Daten zu kontrollieren.

Datenschutzlosung des AF Instituts
Das AF Institut hat hierfir eine Lésung, ei-
nen Rahmen gebaut, der diesen Umgang ganz
spezifisch fur die Kl-Entwicklung mit Daten
neu definiert. Wer einen Algorithmus fir Ma-
schinelles Lernen entwickeln mochte, der
braucht dafur logischerweise Daten.

Die Ubliche Methode ware, diese Daten
zu nehmen, dem Analysten oder dem KI-Ent-
wickler auf den Schreibtisch zu legen, dann
werden die Kl-Modelle entwickelt, getestet
und irgendwann verdffentlicht. Dieser Pro-
zess ist aus vielen Griinden geféhrlich fir den
Datenschutz.

Beleuchten wir zundchst veroffentlichte K-
Modelle, also Modelle, die schon einen Trai-
ningsprozess durchlaufen haben und jetzt im
Einsatz sind. Sie haben aus den Daten gelernt!
Die Information, die zundchst nur in diesen
Daten steckte, ist jetzt im Modell.

Das Modell muss gar nicht mehr aktiv auf
die Daten zugreifen, es ist bereits durch die
Trainingsdaten geprdgt. Es enthdlt diese Da-

ten. Wird es nicht vernilnftig geschiitzt, dann
werden sensible Informationen 6ffentlich zu-
gdnglich und kénnen von Fachleuten abge-
fragt werden.

Daten, die in Kl einflieBen, mussen aus ge-
nau diesem Grund sicher sein. Wir missen si-
cherstellen, dass diese Daten wirklich nichts
verraten, was sie nicht verraten sollen.

Der herkdmmliche Ansatz hierfir ist, Daten
zu anonymisieren und personenbezogene In-
formationen zu streichen. Aber das reicht oft
nicht. Es gibt viele und erschreckende Bei-
spiele, die zeigen, dass auch aus scheinbar
vollstdndig anonymisierten Daten durch Ver-
knipfung mit anderen Informationen tatsach-
lich Personen identifiziert werden konnten.

In Australien hat eine Forschergruppe be-
wiesen, dass aus anonymisierten Gesund-
heitsdaten der australischen Regierung Per-
sonen extrahiert werden konnten. D.h., die
Forscher konnten sagen, welche Mitblrger
tatsdchlich hinter diesen vermeintlich ano-
nymen offentlichen Datensdtzen stehen. Da-
tenschutz ist somit weit komplexer, als viele
glauben.

DQO - Datenschutz bei Open Access
Deswegen hat das AF Institute eine Metho-
de bzw. einen Rahmen angewendet, in dem
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wir ein gadngiges Prinzip quasi auf den Kopf
stellen. Wir bringen nicht die Daten zur Ana-
lyse, sondern wir bringen die Analyse zu den
Daten.

Die Daten bleiben, wo sie sind — sie wan-
dern nicht an einen anderen Ort. Wir nen-
nen diese Entwicklung DQO, denn die sensib-
len Informationen bleiben auf den Rechnern
des Dateneigenttimers, etwa einer Klinik, in
Datenquarantdne.

Wenn jetzt eine Analyse, mathematische
Methoden, Auswertungen oder beispielswei-
se eine KI-Algorithmik mit den Daten durch-
gefuhrt werden soll, dann ,kommt die Ana-
lyse zu diesen Daten". Die Operationen wer-
den auf den Rechnern der Dateneigentiimer
durchgefuhrt. Die Maschine kann mit Daten
hochster Glte operieren, da nichts pseudo-
nymisiert oder anonymisiert wurde.

Aber: Wer immer die Operationen durch-
fuhrt, sieht zwar das Ergebnis, kann aber die
einzelnen, sensiblen Datensdtze (z.B. den
Namen und Wohnort eines Patienten) nicht
abrufen. Auf diese Weise kénnen z.B. Klini-
ken ihre Datenbestdnde bei Wahrung des Da-
tenschutzes flr Wissenschaftler 6ffnen (open
access).

Die Datenoperationen werden sicher
durchgeftihrt und mit von uns entwickelten

Zusatzmoglichkeiten kann dieser Sicherheits-
standard nochmals erhéht werden.

Differential privacy ist dann noch ein inte-
ressantes Thema. Diese Methode sorgt ge-
meinsam mit der Datenquarantdne daftr, dass
Antworten, die hinausgehen, also die Ergeb-
nisse der Analyse, so Uberprift werden, dass
sie datenschutzkonform erfolgen. Mit ande-
ren Worten: Nichts wird verraten, was nicht
verraten werden darf. Das passt gut zum An-
spruch, den die allermeisten Kl-Anwendun-
gen ohnehin an sich selbst stellen.

Denn wenn wir statistische Analysen Uber
Daten machen — und Kl ist nichts Anderes als
erweiterte Statistik -, dann mochten wir ja
nicht wissen, welche Eigenschaften ein be-
stimmter Datenpunkt oder ein bestimmter
Patient hat. Das interessiert eher den Thera-
peuten im konkreten Moment.

In der Kl-Analyse wollen wir eher wissen,
inwieweit Alter und Sterblichkeit bei Krebser-
krankungen zusammenhéngen, ob wir solche
allgemeinen Informationen aus den Daten
herausholen und der KI verfligbar machen
kénnen. Und dabei wollen wir die einzel-
nen Datenpunkte — Informationen tiber Men-
schen in diesem Fall — schitzen. Wir missen
Kl bei echtem Datenschutz einsetzen. Das
schitzt nicht nur sensible Personendaten, es



schafft auch Vertrauen fur kinftige Anwen-
dungen der K.

AFl Anonymizer -

der totale Datenschutz

Fir den Datenschutz hat das AF Institute noch
eine weitere Option implementiert. Mit dem
AFl Anonymizer (Abb. 2) kénnen Datenbe-
stinde mit sensiblen Datensdtzen veroffent-
licht werden. Die Datenbestdnde lieBen sich
auf diese Weise sogar ins Netz stellen. Das ist
also einer der wenigen wirklich vernilnftigen
Anwendungsfdlle fir Anonymisierung.

Wir haben beispielsweise eine Methodik
entwickelt, die es erlaubt, sensible Doku-
mente so zu verodffentlichen, dass bestimmte
personliche Daten geschitzt werden, andere
hingegen nicht.

Innerhalb dieser — aus der Perspektive des
Datenschutzes — sicheren Umgebung haben
wir eine Losung entwickelt, die Daten verar-
beiten kann und dann tber ML-Modelle und
Sprachmodelle Entitdten (Namen, Orte, Be-
griffe usw.) erkennt und diese Entitdten im
Dokument darstellt. Der Anwender kann die-
se Software benutzen, um diese Entitdten zu
schwdrzen.

Man sieht hier zwei wichtige Elemente:
Zum einen erfolgt die Entwicklung in einem
sicheren Rahmen. Diese privacy by design ga-
rantiert schon im Zuge der Entwicklung, dass
die Datenschutzkriterien eingehalten werden.
Gleichzeitig sorgen wir fir human oversight —

der Mensch entscheidet am Ende, was ver-
offentlicht werden kann und was nicht. Der
Mensch hat das letzte Wort. Nur er kann ent-
scheiden kann, was tatsdchlich richtig und
schitzenswert ist.

Wir haben den AFI Anoymizer urspriinglich
fur Gerichtsurteile entwickelt, um z.B. die
Namen der Streitparteien zu |8schen, aber
die Namen der Richter beizubehalten. Damit
kénnen Richter sehen, wie Kollegen in dhn-
lich gelagerten Féllen geurteilt haben. Aber
das Verfahren lasst sich genauso gut auf Berei-
che im Gesundheitswesen anwenden, etwa
Arztbriefe.

Conclusio

Zusammenfassend ldsst sich sagen: KI bie-
tet riesige Moglichkeiten. Denken wir nur an
Textmodelle wie die maschinelle Auswertung
von Arztbriefen. Genauso gut kann Kl Daten-
bestinde aus Krankenhaus-Informationssys-
temen auswerten — selbst bei unstrukturier-
ten Daten lassen sich kontextspezifische In-
formationen ableiten.

Far die weitere Entwicklung von Kl ist ein
ethischer Ansatz von gréfRter Bedeutung, so-
wohl hinsichtlich der KlI-Freigabe und -Publi-
kation also auch der Algorithmen.

Wenn wir diesen Grundsdtzen der vertrau-
enswdirdigen und vertrauensvollen ethischen
Kl folgen, dann wird Kl einen entscheidenden
Beitrag dabei leisten, das Leben vieler Men-
schen besser zu machen.
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