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Kiinstliche Intelligenz, Medizin, Ethik
Ein Vorwort

KARSTEN WEBER / ARNE SONAR

Uber Kiinstliche Intelligenz, abgekiirzt in der Regel mit ,KI, kann man trotz der Tatsa-
che, dass die Corona-Pandemie nach wie vor sehr viel 6ffentliche Aufmerksamkeit be-
kommt, dieser Tage viel sehen, lesen und héren. Man kann sogar sagen, dass man der
medialen Berichterstattung tiber KI nur schwerlich entkommen kénnte — man miisste
im Grunde den Konsum von Fernsehen oder Zeitungen verweigern. Es wird also viel
gesagt iiber KI; dabei schwanken die AuBerungen zwischen Euphorie und Angst, be-
dingungsloser Akzeptanz und grundsitzlicher Ablehnung. Zuweilen wird durch einige
Diskursteilnehmende die Existenz von KI mitunter schlicht verneint oder zumindest
der dabei verwendete Intelligenzbegriff vollstindig abgelehnt (Geuter 2021):

,Wenn wir heute tiber moderne Technologie reden, dann dreht sich das Gesprich oft um
kiinstliche Intelligenz oder kiirzer: KI. Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz ist dabei ein
reiner Marketingbegriff und sollte deshalb eigentlich grundsitzlich nur in Anfithrungs-
zeichen gefithrt werden, da die von ihm beschriebenen Statistiksysteme und Steuerungen
kaum Anforderungen, die Menschen fiir den Begrift Intelligenz haben, erfiillen. Trotzdem
gilt KI — nicht nur in Medien, sondern auch auf héchsten Ebenen der bundesdeutschen
und europidischen Politik — als die Schliisseltechnologie der Zukunft: KI soll wirtschaft-
liche Prosperitit sichern, fir effizientes staatliches Handeln sorgen, die Wissenschaft be-

schleunigen und das Klima retten.”

Egal, wie man zu der in diesem Textfragment geduflerten Meinung stehen mag, spricht
der Autor mit diesen Zeilen Aspekte an, die sich in dem vorliegenden Sammelband
immer wieder finden lassen. Dass KI in 6ffentlichen Debatten allgegenwirtig ist, wur-
de bereits eingangs bemerkt. Ob man den Ausdruck mit einem kleinen oder grofien ,K*
schreiben sollte, ist moglicherweise nur Ausdruck orthografischer Vorlieben, konnte
aber auch ein Hinweis auf (oft) nicht ausgesprochene Vorannahmen hinweisen.
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Die Diskussion um die Bedeutung des Ausdrucks ,Intelligenz’ im Zusammenhang
mit der Kiinstlichen-Intelligenz-Debatte ist so alt wie diese Debatte selbst. Man konn-
te sich hierbei auf den Standpunkt stellen, dass Alan M. Turing mit seinem Aufsatz
,Computing Machinery and Intelligence” aus dem Jahr 1950 bereits das letzte Wort
gesprochen hitte, da sich dort eine sehr klar definierte Operationalisierung findet, die
ohne Rekurs auf metaphysisch geprigte Konzepte auskommt. Doch aufseiten der Kri-
tiker*innen von und Skeptiker*innen beziiglich KI ist es seit 70 Jahren ein beliebtes
und immer wieder genutztes Argument, dass Kiinstliche Intelligenz eben nichts mit
der wahren Intelligenz (die von diesen Personen dann in der Regel nur bestimmten
Lebewesen, meist Menschen, zugebilligt wird) zu tun hitte.' Im vorliegenden Sam-
melband wird diese Debatte nicht vertieft, sondern nur im Zusammenhang mit histo-
rischen Riickblicken besprochen. Fiir diese Auslassung gibt es gute Griinde, die hier
aber nicht ausgefithrt werden sollen. Nur so viel sei gesagt: Die Auswirkungen einer
Technologie wie KI wird man nicht dadurch in den Grift bekommen oder auch nur
verstehen, dass man sich um die richtige Terminologie streitet, wihrend sich um einen
herum die Welt durch den Einsatz dieser Technologie massiv verindert. Wenn man
glaubte, dass es um die richtige Terminologie ginge, konnte man sich ja ebenso gut
darum streiten, ob es richtig sei, von ,Dampfmaschinen’ zu sprechen oder es doch viel-
leicht besser sei, von einer spezifischen Art der Wiarmekraftmaschine® zu reden; fiir
die Bewiltigung der massiven Umwilzungen, die mit der Nutzung dieser Art von Ma-
schinen einhergingen und die uns bis heute umtreiben — Stichwort: Klimawandel — ist
dieser Streit um Worte wenig bis gar nicht hilfreich. Das gilt zumal fir eine 6ffentliche
Debatte, in der eingingige Begrifte, an denen man sich reiben kann, wichtig sind, um
tiberhaupt Aufmerksamkeit zu bekommen und so ein Thema auf die 6ffentliche Agen-
da zu bringen. Auch, weil die theoretischen Debatten der Faktizitit der technischen
Entwicklung mitunter hinterherlaufen, erweist sich die Klirung des spezifischen Fra-
mings und des damit einhergehenden gesellschaftlichen Narratives zur KI-Techno-
logie zwar notwendig fiir deren normative Einhegung. Doch begriffliche Klarungen
werden angesichts der weitreichenden Interessen, beispielsweise in wirtschaftlicher
oder politischer Hinsicht, die mit dem Einsatz von KI verbunden sind, eben diesen
Einsatz nicht verhindern oder auch nur verzégern. Obwohl sich insbesondere Teile
der wissenschaftlichen Debatten noch immer um fundamentale Aspekte des KI-Ein-
satzes drehen, ist der Einsatz dieser Technologie in vielen Bereichen lingst schon so-

1 Interessant ist in diesem Zusammenhang auch, dass sich innerhalb von Intelligenzdiskursen nicht nur
die mit dem Begriff ,Intelligenz” assoziierten Verstindnisse andern, sondern ebenso die Kriterien fiir das
Vorliegen von intelligentem’ Verhalten von Technik veranderlich sind. So pladiert beispielsweise Cullen
(2009) unter Bezugnahme auf den von Turing entwickelten Test, dass nicht die technische Imitationsfahig-
keit, sondern die Kommunikationsfahigkeit als zu testendes Indiz fiir ,intelligente’ Fihigkeiten beziehungs-
weise ,intelligentes’ Verhalten von Technik angesehen werden miisse.



Kinstliche Intelligenz, Medizin, Ethik

ziale Realitit — und solche diskrepanten Tendenzen werden sich perspektivisch wohl
eher noch verstirken als abschwéchen.

Allerdings zeigt Thomas Zoglauer in seinem Beitrag ,CyberDoc hat Sprechstun-
de. Intelligente Sprachdialogsysteme in der Gesundheitskommunikation® auf, dass
der derzeitige Stand der KI-Technik noch mit Defiziten behaftet ist. Am Beispiel von
Sprachdialogsystemen speziell fiir die Gesundheitskommunikation wird deutlich,
dass die verfigbare Technik erstaunliche Leistungen erbringen kann, aber eben auch
noch verbesserungsfihig ist. In Hinblick auf den Stand der technischen Entwicklung
muss Thomas Zoglauers Text als Momentaufnahme verstanden werden, da davon aus-
zugehen ist, dass manche Probleme, die er anspricht, durch neue technische Entwick-
lungen geldst werden konn(t)en. Die sozialen und ethischen Aspekte hingegen, die
Thomas Zoglauer benennt — beispielsweise die Frage nach dem Vertrauen in die Tech-
nik —, betreffen grundlegende und grundsitzliche Herausforderungen, die sich nicht
einfach mit dem technischen Fortschritt erledigen, sondern mit unserem Verhiltnis
zur Technik und zu uns selbst verbunden sind. Anders formuliert: Hier sind soziale
und kulturelle Bedingungen im Spiel, die sich nicht so schnell verindern lassen, wie
das mit Technik vermeintlich méglich erscheint.

Tatsichlich ist KI seit einigen Jahren eines der bestimmenden Themen, wenn es um
Wirtschaftspolitik und Wissenschaftsforderung geht; das gilt fiir Deutschland genauso
wie fir wohl alle anderen industrialisierten Linder des Globus. Kl ist das ,nichste gro-
e Ding’ und verspricht einen Technologiesprung, dem das gleiche Transformations-
potenzial wie der neolithischen und der industriellen Revolution zugesprochen wird.
Damit liegt die Messlatte sehr hoch: die neolithische Revolution bezeichnet die Er-
findung des Ackerbaus und den Ubergang von einer nomadischen zu einer sesshaften
Lebensfithrung, wihrend die industrielle Revolution insbesondere Prozesse der In-
dienststellung von Kraftquellen jenseits menschlicher und tierischer Arbeitskraft um-
fasst. In diesen Vergleichen wird bereits ersichtlich, dass zumindest in der 6ffentlichen
und politischen Debatte sehr viel von Superlativen gesprochen wird — und mitunter
sehr hohe Erwartungshaltungen kommuniziert bzw. geweckt werden.

Diese Facette der aktuellen KI-Debatte beleuchtet Karsten Weber in seinem Bei-
trag ,Das offentliche Bild der Kiinstlichen Intelligenz®. Auch in dem Aufsatz von
Arne Sonar und Karsten Weber mit dem Titel ,Lernen aus der Vergangenheit. Die
pragende Rolle der frithen Jahre der KI-Entwicklung fiir heutige Debatten (auch in
der Medizin)“ spielt die 6ffentliche Wahrnehmung der KI-Technologie, allerdings
in der historischen Riickschau, eine Rolle. In diesem Text wird insbesondere ver-
deutlicht, dass die (6ffentlichen) Debatten aus der Friihzeit der KI-Entwicklung, die
zeitlich von den 1950er bis 1980er Jahren angesiedelt ist, bis heute wirkmachtig sind,
denn damals wurden die grundlegenden Pro- und Kontra-Argumente beziiglich des
Einsatzes von KI formuliert. Hierin zeigt sich wiederum, was weiter oben schon an-
gedeutet wurde: Die theoretischen Debatten frither und heute umfassen dhnliche,
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wenn nicht gar identische Themenfelder, wihrend die technische Entwicklung kon-
tinuierlich voranschreitet.

Allerdings ist nicht nur die 6ffentliche Debatte um KI wichtig, sondern die konkre-
ten Bemithungen um die Gestaltung des KI-Einsatzes zum Beispiel durch regulative
Mafinahmen. Helene Gerhards und Uta Bittner beschreiben in ihrem Beitrag ,Das
Okosystem der Kiinstlichen Intelligenz: Diskurstheoretische Betrachtungen entste-
hender KI-Governance® anhand der Ergebnisse einer diskursanalytischen Untersu-
chung von Governance-Papieren beispielsweise der EU, wie derzeit iiber regulative
Mafinahmen nachgedacht wird. Dabei ist der Ausdruck des ,Okosystems‘ von zentra-
ler Bedeutung: Eigentlich aus der Biologie stammend wird damit angedeutet, dass es
bei KI nicht um einzelne Artefakte oder um eine isolierte Technologie geht, sondern
um ein hoch vernetztes Geflecht aus Technik, Menschen, Institutionen und Prozes-
sen, in dem alle Komponenten abhingig von den anderen Komponenten sind — daher
muss Regulierung nicht auf Gestaltungsgrundsitze, Einsatzregeln oder Normen bei-
spielsweise fiir Gerite oder Geriteklassen (ab)zielen, sondern muss dieses Okosystem
adressieren. Da sich dieses Okosystem aber nicht an den Grenzen von Nationalstaaten
oder Regulierungsraumen wie der EU orientiert, miissen hiufig Governance-Maf3-
nahmen anstelle staatlicher Regulierung treten.

Das wird auch am Beispiel der Nutzung von KI-Technologie bei der Suche nach
Therapien fiir sogenannte ,Seltene Krankheiten® deutlich. Helene Gerhards, Uta Bitt-
ner und Henriette Krug beschreiben in ihrem Beitrag ,,Organisation und Nutzbarma-
chung von Daten: Herausforderungen beim Einsatz von digitalen Infrastrukturen und
Kiinstlicher Intelligenz zur Optimierung der Versorgung von Menschen mit Seltenen
Erkrankungen®, welche komplexen Herausforderungen bei dieser Art der Nutzung von
KI zu tiberwinden sind. Aulerdem wird sichtbar, dass die Nutzung von KI-Systemen
sowie die dafir notwendige Verfiigbarmachung méglichst grofler Datenbestinde mit
Zielkonflikten verbunden sind, fiir die es in der Regel nicht die eine gute und ethisch
gangbare Losung gibt, da unterschiedliche moralische Werte zur Disposition stehen.
Dies ldsst erneut erkennen, dass sich Normen und Regeln, seien sie nun moralischer
oder juristischer Natur, nicht auf einzelne Technologien oder gar Artefakte beziehen
konnen, sondern stets ein Okosystem adressieren miissen, in dem KI nur einen Kno-
ten in einem Netzwerk von Abhingigkeiten darstellt.

Schliellich zeigt auch der Beitrag ,Zur Ethik medizinischer KI-Unterstiitzungs-
systeme in Theorie und Empirie. Ein qualitativer Vergleich der ethischen (und so-
zialen) Implikationen aus Literatur- und Expert*innenperspektive“ von Arne Sonar
und Karsten Weber, dass die normativen Anforderungen, die an KI-Systeme gestellt
werden, komplex und méglicherweise auch widerspriichlich sind. Mithilfe der Aus-
wertung leitfadengestiitzter Interviews mit Experten (alle Befragten waren tatsichlich
minnlich) sowie mit einer umfinglichen Literaturanalyse werden vier Primissen her-
ausgearbeitet, die die derzeitige normative Debatte um den Einsatz von KI-Systemen
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pragen; es wird aber auch deutlich, dass es sich hierbei um eine Momentaufnahme
einer sich wandelnden Debattenlage handelt. Ebenso wie die anderen Beitrige des
vorliegenden Sammelbands macht auch dieser Text deutlich, dass es mehr und de-
taillierte Einsichten in Hinblick auf die normativen Ansichten und Erwartungen der
verschiedenen Stakeholder*innen bedarf.

Neben dem Text von Helene Gerhards, Uta Bittner und Henriette Krug nehmen
zwei weitere Beitrige des Sammelbandes eine gewisse Sonderstellung ein, da darin
sehr konkrete Anwendungsbeispiele fiir KI im Gesundheitsbereich behandelt wer-
den. Melanie Reuter-Oppermann, Luisa Pumplun, Helena Miiller und Peter
Buxmann untersuchen in ihrem Aufsatz ,Kiinstliche Intelligenz im Rettungsdienst —
Wege in die Zukunft” zum einen die Moglichkeiten, die der Einsatz von KI im Ret-
tungsdienst er6ffnen konnte. Sie arbeiten aber ebenfalls sehr ausfiihrlich heraus, dass
dabei zahlreiche Anforderungen zu erfiillen sind, die sich sowohl aus der spezifischen
Anwendungssituation ergeben als auch aus normativen Uberlegungen. Damit zeigen
die Autor*innen eine Verwendungsweise von KI auf, die in der einschlagigen Literatur
nicht so oft in den Blick genommen wird, und lassen zudem erneut sichtbar werden,
dass KI einem komplexen Geflecht aus Anforderungen gerecht werden muss.

Der zweite deutlich anwendungsbezogene Beitrag stammt aus der Feder Diana
Schneiders und ist mit ,Ethische und professionsspezifische Herausforderungen im
Diskurs um algorithmische Systeme. Entscheidungsunterstiitzung im Kontext der
Teilhabeplanung fir Menschen mit Behinderung® betitelt. Darin wird sehr detailliert
und kenntnisreich beschrieben, welche erkenntnistheoretischen und normativen He-
rausforderungen mit der Nutzung von KI-Systemen zur Entscheidungsunterstiitzung
in einem sehr spezifischen Anwendungsfall — der Teilhabeplanung fiir Menschen mit
Behinderung - auftauchen. Durch die Nutzung solcher Systeme werden Grundiiber-
zeugungen und das Selbstverstindnis einer Profession herausgefordert und sogar in-
frage gestellt. An diesem exemplarischen Beispiel wird erkennbar, dass die Einfithrung
und Nutzung von KI-Systemen beileibe nicht nur Fragen der Qualitit, Sicherheit oder
Kosten aufwerfen, sondern das professionelle Handeln eines ganzen Berufstands mit
allen damit verbundenen Konsequenzen betreffen. Auch wenn dies nicht explizit in
dem Text behandelt wird, kann dies die Moglichkeit von Friktionen in den betrofte-
nen Einrichtungen bis hin zu Arbeitskimpfen bedeuten; das betrife vermutlich nicht
nur die Teilhabeplanung, sondern alle Arbeitsfelder, in denen Entscheidungsunter-
stiitzungssysteme eingefiihrt werden.

Die Anordnung der Texte folgt der alphabetischen Reihenfolge der Autor*innen-
namen. Dies erschien angesichts der vergleichsweise kleinen Zahl von Beitrigen, aus
denen sich nur bedingt thematische Cluster hitten bilden lassen, die am wenigsten
willkiirliche Abfolge. Die im vorliegenden Sammelband versammelten Beitrige fokus-
sieren insbesondere den Einsatz von KI im Gesundheitsbereich, doch viele der Er-
gebnisse und Aussagen lassen sich auf andere Anwendungsbereiche iibertragen. Die

11
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Herausgeber hoffen, mit dem Sammelband einen Beitrag zu einer sich im Fluss be-
findenden Debatte zu leisten, in der um die ethische Gestaltung des KI-Einsatzes ge-
rungen wird.

Regensburg und Liibeck, November 2021
Karsten Weber und Arne Sonar

Forderhinweis

Der vorliegende Sammelband wurde im Rahmen des Projekts ,Stakeholderpers-
pektiven auf KI-unterstiitzte medizinische Entscheidungsfindung und Entwicklung
ethischer Leitlinien fiir den Einsatz von KI-Systemen in der Medizin (KI & Ethik)“
erstellt, das vom bayerischen Staatsministerium fiir Wissenschaft und Kunst im Rah-
men der Siulenférderung des Regensburg Center of Health Sciences and Technology
(RCHST, https://www.rchst.de) von 2018 bis 2021 finanziert wurde.
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Das Okosystem der Kiinstlichen Intelligenz
Diskurstheoretische Betrachtungen entstehender
KI-Governance

HELENE GERHARDS / UTA BITTNER

1. Einleitung: Kiinstliche Intelligenz, Ethik und Governance

Einen Diskurs iiber Kiinstliche Intelligenz (KI) ohne den Verweis auf deren ethische
Implikationen zu fithren, scheint mittlerweile kaum mehr méglich — nicht nur stellt
die Betrachtung beispielsweise algorithmenbasierter Entscheidungsunterstiitzungs-
systeme und autonomer Maschinen einen festen Bestandteil technikethischer (Weber
und Zoglauer 2019; Heesen und Sehr 2018) und medizinethischer (Lysaght et al. 2019;
Laacke et al. 2021; Lamanna und Byrne 2018) Forschungsbereiche dar, auch ist der
Umgang mit KI zuletzt durch ehemalige Mitarbeiterinnen fithrender Technologieun-
ternehmen als unternehmensethisches Problem in das Zentrum medialer Aufmerk-
samkeit geriickt worden (Hao 2020). Die Perspektive auf KI als ethischem Problem-
zusammenhang und gesellschaftlicher Herausforderung hat in der Wissenschaft und
Offentlichkeit unterschiedliche und miteinander in Beziehung stehende Konzepte
ebenso hervorgebracht wie zirkulieren lassen, die auf die Auswirkungen von Indivi-
duen, Mensch-Technik-Interaktionen und Gesellschaften abheben: faire, gerechte,
nachvollziehbare, transparente, vertrauenswiirdige und erklidrbare KI haben sich als
anzustrebende (und technisch nicht immer einfach zu erfiillende) Mafigaben verant-
wortungsbewusster Technologiegestaltung und -politik erwiesen (zur Ubersicht Mit-
telstadt et al. 2016). Das Motiv der KI-Ethik und ethischen KI erdffnet somit einen
Resonanzraum, in dem iiber die Anforderungen an KI beispielsweise aus normativ-
ethischer, menschenrechtszentrierter und sozialvertriglicher Perspektive verhandelt
werden kann (Mantelero 2018). Dieses Motiv ist damit unzweifelhaft Kernstiick glo-
baler Einhegungs- und Regelungsbemiithungen um KI (vgl. das so genannte Al Ethics
Guidelines Global Inventory, AlgorithmWatch 2020), wie auf Grundlage von relevan-
ten Dokumenten bereits umfassend analysiert werden konnte (Winfield et al. 2019;
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Schiff et al. 2020; Siau und Wang 2020). Konzepte ethischer KI und die sie vermit-
telnden Richtlinien haben sich somit diskursiv als wichtige Ankerpunkte sogenannter
KI-Governance erwiesen (vgl. Cath 2018; Larsson 2020). KI-Governance ist allerdings
nicht hinreichend tiber das Motiv der Ethik zu erfassen, vielmehr lisst sich mit dem
Begriff der KI-Governance der Blick auf ein weitaus komplexeres Gefiige richten, KI-
Anwendungen zu ermdglichen oder ihren Einsatz zu begrenzen.

1.1 KI-Governance und die Schwierigkeit ihrer Analyse

,Governance' stellt sich, gerade in technologie- und ethikpolitischen Zusammenhén-
gen, als ein catch-all-Begriff dar, der sowohl unterschiedliche Analysezuginge erlauben
als auch Koordinierungsbemiithungen und -leistungen auf unterschiedlichen Ebenen
betreffen kann. Einerseits ist mit ,Governance® in der politikwissenschaftlichen Litera-
tur eine bestimmte Form der politischen Steuerung gemeint. Diese erfolgt durch ,self-
organizing, interorganizational networks characterized by interdependence, resource ex-
change, rules of the game and significant autonomy from the state“ (Rhodes 1997: 15,
zit. nach Haus 2010: 460, Hervorhebung bei Haus), wobei sub-, staatliche und supra-
staatliche Akteur*innen, Normen und Werte sowie ein bestimmter Gestaltungsimpe-
tus (vgl. Haus 2010: 460 ff.) oftmals Teile der Steuerungs- oder Koordinierungsstruktur
ausmachen. Andererseits umfasst ,Governance’ Anforderungen, Strategien, Program—
matiken und Regelungen, die auf Mikroebene den Umgang mit Informationssystemen
und Technologiearrangements einrichten — informationstechnologische Governance
bestimmt also, welche Ziele in einem informationstechnologischen Kontext (unter
Beriicksichtigung welcher Normen und Verantwortlichkeiten) mit welchen techni-
schen (und unter Umstinden menschlichen) Ressourcen erreicht werden sollen (vgl.
International Organization for Standardization 2015 und das Beispiel der Architek-
tur von digitalen Patient*innenregistern und Datenbanken, Gerhards et al. in diesem
Band). ,Gesteuert’ wird also auf politischer und intraorganisationaler Ebene, wobei
Steuerungsbemiithungen und -leistungen auf unterschiedlichen Ebenen diffundieren
kénnen oder miteinander vereinbart werden miissen — Ethik und ethische Kategorien
stellen, wie weiter oben bereits bemerkt, ein Feld dar, iiber welches Konvergenzen
in der KI-Governance hergestellt werden konnen. Begreift man KI-Governance nun
aber als ein Ensemble an Objekten der Regierungsbemiihungen, definierten Problem-
inhalten und Losungen, organisationalen Akteur*innen und Infrastrukturen, (Selbst-)
Regulativen und gesetzgeberischen Rahmenbedingungen, das auf die Entwicklung,
Implementation sowie die sozialen und 6konomischen Auswirkungen von KI-Syste-
men Einfluss nimmt (vgl. Butcher und Beridze 2019; Wang und Siau 2018; Wirtz et
al. 2018: 7), so ist wahrscheinlich, dass KI-Governance durch weitere Beweggriinde be-
einflusst wird, die nicht allein durch ethische Anliegen und Motive zu erfassen sind.
K1 als Politikinhalt zu behandeln (KI als policy issue) sowie Normen und politische
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Strukturen um sie herum zu installieren (KI-polity) (Bieber 2020), dient schliefSlich
nicht nur dazu, schidliche Auswirkungen begrenzbar zu halten, sondern positive Wir-
kungen von KI nutzbar zu machen.

Wichtig ist deshalb zu analysieren, welche Motive die Vielstimmigkeit der KI-Go-
vernance auszeichnen, welche Konzepte ins Feld gefiihrt werden, woher diese Kon-
zepte stammen und mit welchen Hoffnungen sie verkniipft sind. Dies hilft, den Blick
auf KI als Regierungsgegenstand und sprachlich vermittelte Regierungsaufgabe (vgl.
Kénninger 2016) zu erweitern. Im Folgenden soll argumentiert werden, dass mit dem
Motiv des ,Okosystems' KI-Governance auf bestimmte Weise ausgerichtet und inhalt-
lich ausgestaltet wird (vgl. auch Stahl 2021): Anders als etwa beim Ansatz ,ethische
KI' bei dem aus ethischer Perspektive die moralischen Anforderungen, ihre jeweili-
ge ethische Verortung, Begriindung und Legitimation sowie individuelle und sozia-
le Auswirkungen thematisiert werden, werden mit dem ,Okosystem’-Verweis noch
weitergehende, allerdings nicht fertig ausdifferenzierte, sondern nur in Konturen er-
ahnbare Bedeutungen von KI - wie etwa kompetitive, 6konomische, betriebliche,
netzwerkliche — sprachlich markiert und politisch von verschiedenen Stakeholdern
gestirkt. Gleichzeitig werden in dem KI-Governance-Diskurs Wirtschaft, Wachstum,
Wissenschaft, Wettbewerb, Ethik, Regulierung, Erfolg, Nutzen, usw. nicht gegenseitig
ausgespielt, sondern nehmen iiber das Motiv des Okosystems eine komplementire,
gar symbiotische Stellung ein. Diese Kombination aus Wirtschaft und Ethik stellt eine
spezifisch europdische Variante der KI-Governance dar, ein Regime, das die Zukunfts-
fahigkeit von KI sicherstellen soll (vgl. dazu auch Schneider 2020: 1 ff; Stix 2019).

1.2 Aufbau der Studie und Zielsetzung

Zunichst geben wir einen kurzen Einblick in die Moglichkeiten, auf textlicher Grund-
lage Diskursmotive, also Begrifflichkeiten und damit verbundene latente Sinnstruk-
turen zu untersuchen. Dabei schlagen wir vor, Diskursmotive unter Zuhilfenahme
einer modifizierten Kollektivsymbolikanalyse zu erfassen. Die disziplinidre Herkunft
des Okosystemkonzepts zu bestimmen leistet eine erste Anniherung an das Motiv des
Okosystems im KI-Governance-Diskurs. Anschlieend erliutern wir die Daten, auf
deren Grundlage eine Reflexion von KI-Governance im Hinblick auf das Motiv des
Okosystems durchgefiihrt wurde: in Erginzung zu Beitrigen, die KI-Governance als
ethisches Unternehmen untersucht haben, nehmen wir unterschiedliche Dokumente,
also Strategiepapiere, politische Erklirungen, Policy-Paper und Investmentempfeh-
lungen, die KI-Governance-Effekte prigen (sollen), zur Grundlage unserer qualitati-
ven Untersuchung. Danach werden die semantischen Konstellationen, in denen sich
der Begriff des Okosystems in den diskursbildenden Dokumenten wiederfindet, ex-
emplarisch dargelegt. Abschlieflend destillieren wir diverse Deutungshorizonte des
Okosystemmotivs, die zu einem besseren Verstindnis der Orientierungen hin zu einer
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okosystemgepragten KI-Governance beitragen sollen. Die Leistung des Beitrags be-
steht darin, eine pragmatische, diskurstheoretisch angeleitete und tiber ein bestimm-
tes Diskursmotiv vermittelte Reflexion von KI-Governance zu erreichen, wobei zu
zeigen ist, dass deren Ziele sich nicht in der Beachtung ethischer Normen erschopfen,
sondern diese erginzen und integrieren. Wie KI diskursiv und politisch als legitimie-
rungsfahig ausgewiesen wird, lisst sich — so die These — iiber eine Betrachtung des
flexiblen und mehrdeutigen Okosystem-Motivs erschlieflen.

2. Kollektivsymbolik und Diskursmotivanalyse

Diskurse zu analysieren bedeutet, Textproduktionen eines gemeinsamen Sinnzu-
sammenhangs im Hinblick auf ihre zugrunde liegenden Wissensordnungen und
Ordnungseftekte zu untersuchen. Die Kritische Diskursanalyse nach Jager zielt ins-
besondere darauf ab, ,Flisse bzw. Abfolgen von oft auch raumiibergreifenden sozia-
len Wissensvorriten durch die Zeit“ (Jiger 2004: 78) zu rekonstruieren, wobei nicht
gleich ganze Serien an Aussagen und damit eine kontinuierliche Erzahlung gemeint
sein missen, sondern bestimmte Formationen von Diskursinhalten betrachtet werden
kénnen. Eine Vergegenwirtigung bestimmter Zeit- und Raumdimensionen helfen da-
bei, den Diskurs selbst zu identifizieren und Diskursbezogenheiten und -wirkungen
aufzukliren. Die Suche nach bestimmten Diskursmotiven, die fiir Governance-Kon-
texte moglicherweise prigend sind, lasst sich in Anlehnung eines Zugangs zu Kollek-
tivsymboliken (vgl. im Folgenden Jiger und Jiger 2007) ausformulieren:
Kollektivsymboliken ,verkorpern’ diskurstragende und -stiitzende Diskurselemen-
te, die rationales sowie emotionales Wissen transportieren. Kollektivsymboliken sind
damit, gerade in gesellschaftlichen Konfliktsituationen, fiir Personen und Gemein-
schaften handlungsorientierend. Dies wird zum einen tiber Grenzziehung erreicht:
ein Innen, Auflen und Zwischen von Diskursen und Akteur*innen wird instituiert
(Raumdimension). Zum anderen aktiviert eine Kollektivsymbolik hiufig eine Riick-
schritts- oder Fortschrittslogik (Zeitdimension). Kernbegriffe der Kollektivsymbolik
unterliegen einer indirekten Bedeutungsfunktion, sie stehen also immer fiir eine nicht
niher bezeichnete oder bezeichenbare Sache. Kollektivsymboliken und die mit ihnen
verbundenen Semantiken sind stets mehrdeutig, verfiigen iiber syntagmatische Ex-
pansivitit (sind also anschlussfihig an weitere Konnotationen und Geschichten), sie
rufen unter Umstidnden sogar dazu auf, Handlungsstrategien zu erzeugen und zu ver-
folgen, ohne explizit auszuformulieren, ,was denn nun zu tun sei’ oder wie man die
gewiinschten Ziele konkret erreichen kénnte. Kollektivsymboliken, so argumentieren
Margarete Jager und Siegfried Jager weiterhin, sind fiir das Gros der Gesellschaftsmit-
glieder leicht entschliisselbar, da verankert in gesellschaftlichen Bewusstseinsbestin-
den und konnen deshalb besonders wirksam in politisierten 6ffentlichen Diskursen
aktiviert werden. Jager und Jager sowie Mitglieder der gemeinsamen Duisburger For-
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schungsgruppe entwickelten ihre Kollektivsymbolikanalyse anhand medialisierter
und durch Medien mitproduzierter Konfliktgegenstinde, bei denen es sich um das
Schicksal von Menschen und politischen Gemeinschaften sowie um den Wunsch nach
,Normalitit® handelte - ein Kollektivsymbol wie ,das volle Boot® im Kontext der Ge-
fliichtetenpolitik in den 1990ern wie in den 2020er Jahren ist verhaltnismafig einfach
dechiffrierbar und daher ein Paradebeispiel der Wirkmacht von Kollektivsymbolen
(siehe Jager und Jager 2007: 47) und deren impliziten Beziehungen zu Politikent-
wiirfen. Diskursmotive (vgl. Kabatek 2015: 63), so argumentieren wir, verhalten sich
dhnlich wie Kollektivsymboliken, sind allerdings fiir weitaus weniger Rezipient*innen
verstiandlich als Kollektivsymboliken, wirken jedoch fiir einen Spezialdiskurs als be-
sonderes kommunikatives Schmiermittel unter Diskursteilnehmenden und befinden
sich unter Umstidnden erst noch auf dem Weg, zu einer allgemeinverstindlichen Kol-
lektivsymbolik zu werden. Diskursmotive (im Sinne ihrer bildlichen Gegenstindlich-
keit, aber auch als etwas, das motivieren, in Bewegung bringen soll) sorgen ebenso wie
Kollektivsymboliken fiir ihren eigenen Bedeutungsiiberschuss, sind polyvalent und
flexibel einsetzbar, geben dennoch eine Idee von einer allgemeinen Stoflrichtung ei-
nes Handlungsentwurfs, definieren dafiir riumliche Grenzen und zeitliche Horizonte.
Diskursmotive mobilisieren und anschlussfihig machen zu kénnen bedeutet folglich
fir ein Governance-Setting, eine Gemeinsamkeit des Sprechens zu erméglichen, ohne
spezifische Interessen und Gestaltungsimpetus fallen lassen oder zu spezifisch werden
zu miissen. Starke Diskursmotive versinnbildlichen damit Motivationen, lassen Politik
und untergeordnete Regelungskontexte aufeinander abstimmbar machen und Prob-
lemstellungen in einer Art der Projekthaftigkeit erscheinen.

3. ,Okosystem’: Herkiinfte eines anschlussfahigen Konzepts

Okosystem ist ein Begriff, der in den wissenschaftlich-praktischen Feldern der Wirt-
schaftswissenschaften, Wirtschaftsinformatik, des Informations- und Technologie-
managements, der Organisationsforschung und verbundenen Praxisfeldern vielfache
Anwendung findet (zur Ubersicht Hein et al. 2020: 89). Einerseits beschreibt ,Oko-
system’ in einem Digitalisierungszusammenhang, beispielsweise in einem engeren
plattformékonomischen Sinne, ein soft- und hardwarebasiertes Umfeld, in dem Kern-
plattformen, Interfaces und Applikationen eine gemeinsame Infrastruktur finden und
fir Endnutzer bereitgestellt werden (Tiwana 2014: 6); die bekanntesten digitalen
Okosysteme stammen somit von US-amerikanischen und chinesischen Plattform-
technologieunternehmern wie Microsoft, Apple, Google, Facebook und Alibaba
(Schneider 2020: 6). Eine Okosystemperspektive ermdglicht andererseits eine brei-
tere Definition digitaler Architektur (Skilton 2016: 2), die nicht nur Softwaresysteme
mit Upstream-Elementen zu ihrer Produktion (wie Hardware, Lizenzen, Hersteller,
Konnektivititsanbieter) sowie Downstream-Elementen (Softwareingenieur*innen,
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Endverbraucher*innen) zu ihrer Nutzung einbindet (Tiwana 2014: 7), sondern ein
ganzes Netzwerk an Objekten, Akteur*innen, Plattformen, Ereignissen, technischen
und sozialen Umwelten umspannt (Skilton 2016: 2). Digitale Architekturen, ver-
standen als Okosysteme, betreffen allgemeiner gesagt ,the structure of components,
their interrelationships, and the principles and guidelines governing their design and
evolution over time“ (ebd.), einen dynamischen Zusammenhang, in dem durch In-
teraktion und Netzwerkarbeit prinzipiell materielle und immaterielle Ressourcen so
genutzt werden, dass Mirkte gebildet (sogenannte business ecosystems) und in einem
gemeinsamen Geschiftsmodell Werte fiir beteiligte Akteur*innen geschaffen werden
(Alt 2018). Das Versprechen von Skalierbarkeit oder Effizienz und vertrauensbildende
Mafinahmen setzen Anreize zur Kooperation der Systemakteur*innen (Farhadi 2019:
54). Der Begriff des Okosystems in der Digitalwirtschaft, der von dort aus auch zum
Beispiel in die Transformationsvisionen des 6ffentlichen Verwaltungsmanagements
ausstrahlt (Gro und Krellmann 2019), ist offensichtlich der Biologie entlehnt (Hein
etal. 2020: 89, FN1) und beschreibt, wie Teile (Spezies) eines Ganzen (eines Systems)
auf Selbsterhalt abzielen, Elemente ihrer Umwelt nutzen und dabei wiederum fiir
ihren Erhalt sorgen (Boley und Chang 2007). Ein (digitales) Okosystem zu entwer-
fen, es mit Materialititen, Menschen und Normen auszustatten, zu stabilisieren und
fortzuentwickeln, verspricht also offensichtlich Funktionalitit und Wertschépfung
iiber Vernetzung in einem Gesamtkontext. ,Okosystem' in ein klares Forschungs- und
Entwicklungskonzept zu tiberfiihren, die Entititen, Grenzen, Ziele und Vorteile eines
digitalen und wirtschaftlichen Okosystems zu definieren und zu entwerfen, bereitet
der Forschung einige Mithen (Phillips und Ritala 2019; Basole 2021), was nichts daran
andert, dass der Ruf nach praktikablen digitalen Okosystemen in unterschiedlichen
Sektoren, wie auch dem Gesundheitssystem (Pikkarainen et al. 2017), wichst. Der
Charme des Konzepts liegt oftfensichtlich in seiner breiten Verstindlichkeit, gleichzei-
tigen Unterbestimmtheit und Flexibilitit, in der es auch innerhalb von und zwischen
diversen Forschungs- und Praxislandschaften aufgerufen werden kann. Den Begriff
samt seiner disziplinir verortbaren und praktischen Bedeutungen in einen Diskurs hi-
nein zu transportieren, der auf die Einrichtung und Steuerung eines Problemkomple-
xes im Bereich der Digitalisierung (,KI‘) abzielt, erscheint folgerichtig, ist aber wohl
auch Ergebnis erfolgreicher Diskursbeeinflussung machtiger Akteur*innen, die tiber
den ,Okosystem“Verweis eine bestimmte wirtschafts- und digitalpolitische Zielorien-
tierung verfolgen. Der Begriff des Okosystems (zur Ubersicht Braun und Kénninger
2018) beziehungsweise der (Partizipations-)Okologisierung (Chilvers und Kearnes
2016; 2020)" wurde auBerdem von Forschenden der Science and Technology Studies
(STS) aufgenommen, um Beteiligungsformen an wissenschaftspolitischen Entschei-

1 Chilvers und Kearnes (2016: 263) prigen das Konzept ,ecologize participation, den Braun und Kén-
ninger (2018: 681) wiederum unter dem Begriff , participatory ecosystems* diskutieren. Diese feinen Be-
deutungsnuancen spielen allerdings fiir unseren Anwendungskontext keine Rolle.
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dungsfindungsprozessen zu charakterisieren: Ein 6kosystemisches Verstindnis von
Policy-Gestaltung beziehungsweise Governance-Prozessen impliziert das Bewusst-
sein dafiir, dass Wissenschaft/Technik und Gesellschaft/Politik ko-produziert werden
(Braun und Kénninger 2018: 681; vgl. zum Ko-Produktion-Konzept Jasanoff 2004).
Wissenschaft und Technik formen gesellschaftliche und politische Prozesse und Or-
ganisationszusammenhinge, wihrend gesellschaftliche Entwicklungen und politische
Entscheidungen Einfluss auf Wissenschafts- und Technikgestaltung ausiiben. Da die
Ko-Produktion von Wissenschaft und Politik nicht zentral gesteuert werden kann,
sondern eine Eigendynamik besitzt, setzt man in einer ckosystemischen Sichtweise
voraus, dass nicht zu jeder Zeit alle moglichen Stakeholder in alle Entscheidungen in-
volviert sind, sondern dass Aktivititen prinzipiell einen groferen Verhiltnisraum zwi-
schen soziomaterialen Kollektiven, Offentlichkeiten und Regelungsobjekten schaffen,
in denen Stakeholder die Chance in diversen Arenen bekommen, fortfolgend mitzu-
gestalten und von Gestaltung zu profitieren (Chilvers und Kearnes 2020: 358). Oko-
systemische Ansitze von wissenschaftlicher Wissensproduktion/Technikgestaltung
und Beteiligungsreflexion betonen also gleichzeitig Performativitit und Emergenz,
wihrend Nichtbeteiligung nicht als per se problematisch qualifiziert wird. Wird ein
Okologie- oder Okosystemkonzept verwendet, um Gestaltungs- und Steuerungsde-
siderata zu schematisieren, so ist allerdings auch folgendes auffillig: , The metaphor
of ecology, we think, [...] has normative overtones. It is strongly reminiscent of the
concept of ecosystem and [...] denotes something ,good‘ worth being preserved and
protected.” (Braun und Kénninger 2018: 681f.) Anders formuliert: Wer konnte etwas
gegen ein Okosystem, einer wertvollen Umwelt voller méglicher win-win-Optionen,
einzuwenden haben? Bei aller Offenheit und bei allem Gewinnstreben des Okosys-
tems, etwa eines plattformbasierten Okosystems, ist es mithin nicht ohne eine duflere
Grenze zu denken — durch biologistische Analogien treten beispielsweise Aspekte der
Bewahrung des Okosystems, der Abgrenzung, Selbstbehauptung und des Schutzes,
aber auch des Wachstums und der Einzigartigkeit von Okosystemen deutlich hervor,
so etwa bei Farhadi (2019, S. 42):

,,C)kosysteme sind offene und hoch dynamische Marktstrukturen. Sie besitzen i.d.R. ein
wachsendes Immunsystem, das seine Akteure vor dem moglichen Angriff durch Wettbe-
werber von aufien schiitzt. Okosysteme sind sehr schwer oder sogar gar nicht imitierbar.

Sie tragen eine eigene DNA.*

Um ihre Nische besetzt halten zu konnen und das Wachstumsstreben zu entfalten,
miissen Okosysteme mit Konkurrenzdruck umgehen. Innovation, aber auch Gover-
nance-Mafinahmen als gezielte Stimulationen und Eingriffe, sollen die stérungsfreie
Evolution unterstiitzen und die duflere Grenze stabil halten.

Zusammengefasst bietet der Okosystembegriff eine ideale Projektionsfliche fiir
unterschiedliche Disziplinen, die einen Organisationszusammenhang beschreiben
mochten, der offen, flexibel, divers, skalierbar, produktiv, emergierend sowie Chancen
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steigernd und Risiken minimierend orientiert ist. Der Organisationszusammenhang
ist weiterhin von unterschiedlichen menschlichen und nichtmenschlichen Akteur*in-
nen besetzt und verfiigt iiber eine binnenstrukturelle Ordnung, die (technisch oder
politisch) JSfunktioniert’. Mit dem Begriff lasst sich auf eine Ordnung verweisen, wel-
che als partizipativ, gestaltbar, erhaltens- und férderungswiirdig ausgewiesen wird und
die auf ein potenziell gefihrdendes Auflen verweist. Mit dieser kurzen Verwendungs-
analyse zeichnen sich erste Méglichkeiten ab, den Okosystem-Verweis als verbinden-
des Diskursmotiv in den KI-Governance-Bestrebungen entschliisselbar zu machen.

4. Material

Geeignetes Material fiir eine Analyse wichtiger KI-Governance-Diskurselemente aus-
zuwiahlen ist nicht trivial, insbesondere dann nicht, wenn vermieden werden soll, in
dem erst durch Technik und Gesellschaft beziehungsweise Politik ko-produzierten
KI-Governance-Feld relevante Stakeholder a priori festzulegen. Indem man etwa be-
stimmten Akteur*innen innerhalb einer Mehrebenenlogik (vgl. Daly et al. 2019) von
vorneherein abgestufte Wirksamkeiten, Recht durchzusetzen oder Politik zu gestal-
ten,” zuschreibt, konnen andere Formen, Governance zu betreiben, aus dem Blick ge-
raten. Deshalb soll nicht von gesetzten Akteur*innen oder gesetzlichen bzw. ethisch
bindenden Normen ausgegangen, sondern von den Diskursproduktionen selbst her
gedacht werden — damit besteht ein erster Ankerpunkt darin, von auffilligen Begriffs-
nutzungen innerhalb 6ffentlich zuginglicher Dokumente, die sich als KI-Governan-
ce-Diskursbeitrige qualifizieren lieen, auszugehen. Diese Dokumente kénnen unter-
schiedliche Zwecke, Adressat*innen, Reichweiten und Anliegen betreffen, miissen aber
mindestens zuginglich und dazu geeignet sein, die Typik des Gegenstandes tentativ zu
bestimmen (Merkens 2000). Dies ist durch den Einschluss von Dokumenten einiger
zentraler politischer KI-Governance-Akteur*innen gegeben, wobei darauf geachtet
wurde, dass nicht nur Stimmen der verantwortlichen politikgestaltenden Institutio-
nen aufgegriffen wurden — Kommunikationsmacht (Reichertz 2009) ist in Governan-
ce-Prozessen nicht notwendigerweise bei Entscheider*innen zentralisiert. Qualitative
Mindestbedingung fiir den Einschluss von Dokumenten in die Analyse ist, dass sie von
politischen, zivilgesellschaftlichen, kommerziellen oder Fach-Institutionen stammen
und sich auf die eine oder andere Weise zu KI (politisch, regulativ, ethisch oder lob-
byistisch) dulern. Dieses Vorgehen hat sich bereits in anderen Studien policy-analyti-
scher Stofrichtung als fruchtbar erwiesen (Cath et al. 2018; Renda 2019). Eine weitere

2 Vgl. auch die voraussetzungsvolle, mehrebenenhafte, auf direkte und indirekte Steuerungs- und Regu-
lierungsbemithungen durch normative und gesetzgeberische Prozesse abhebende KI-Policy-Perspektive,
die eher von bereits abgeschlossen definierten Problemstellungen und weniger von artikulierten Interessen
und Zielsetzungen ausgeht (Calo 2017; Buiten 2019).



21

Das Okosystem der Kiinstlichen Intelligenz

Bedingung fiir die Aufnahme in den Untersuchungskorpus war, dass die analysierten

thielten — den auffilligen Be-

<

m en

Dokumente den Begrift ,C)kosystem‘ oder ,ecosyste

griff, hinter dem ein wesentliches KI-Governance-Diskursmotiv vermutet wird.

Artificial Intelligence — A strategy for European startups

Quelle/Herausgeber Titel der Publikation Jahr der Sprache |Herkunft Im Folgenden
Veroffent- [D/E] [Land/ verwendete
Region] Abkiirzung
Bitkom e.V./Deutsches Forschungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz. Wirtschaftliche Bedeutung, gesellschaftliche D Deutschland Bitkom/DFKI 2017
Kiinstliche Intelligenz GmbH Herausforderungen, menschliche Verantwortung
Bundesregierung Strategie Kiinstliche Intelligenz der Bundesregierung 2018 D Deutschland Bundesregierung 2018
Datenethikkommission der Bundesregierung Gutachten der Datenethikkommission 2019 D Deutschland DEK 2019
Deutscher Bundestag/Enquete-Kommission Projektgruppe ,KI und Gesundheit” 2019 D Deutschland BT-Enquete 2019
Kiinstliche Intelligenz Zusammenfassung der vorlaufigen Ergebnisse
Deutscher Bundestag/Enquete-Kommission Bericht der Enquete-Kommission Kiinstliche Intelligenz — Gesellschaftliche 2020 D Deutschland BT-Enquete 2020
Kiinstliche Intelligenz Verantwortung und wirtschaftliche, soziale und 6kologische Potenziale
EU-Kommission Building Trust in Human-Centric Artificial Intelligence 2019 E EU EU-Kommission 2019
EU-Kommission Zur Kunstlichen Intelligenz — ein europdisches Konzept fiir Exzellenz und 2020 D EU EU-Kommission 2020a
Vertrauen
EU-Kommission Report on the safety and liability implications of Artificial Intelligence, the 2020 D EU EU-Kommision 2020b
Internet of Things and robotics
EU-Kommission Eine europdische Datenstrategie 2020 D EU EU-Kommission 2020c
EU-Kommission Proposal for a Regulation of the European Parliament and of the Council laying 2021 E EU EU-Kommission 2021a
down harmonised rules on artificial intelligence (Artificial Intelligence Act) and
amending certain Union legislative acts
Hochrangige Expertengruppe fiir KI/EU- Ethikl en fir eine vertrauenswirdige KI 2019 D EU HLEG 2019a
Kommission
Hochrangige Expertengruppe fiir KI/EU- Policy and Investment recommendations for trustworthy Al 2019 E EU HLEG 2019b
Kommission
Michel Servoz im Auftrag der EU-Kommission Al. The future of Work? Work of the future! On how artifici telligence, 2019 E EU Servoz 2019
robotics and automation are transforming jobs and the economy in Europe
Miinchner Kreis e. V./Bertelsmann Stiftung Leben, Arb Bildung 2035+. Durch Kiinstliche Intelligenz beeinflusste 2020 D Deutschland MiinKreis/Bertelsmann 2020
Verdnderungen in zentralen Lebensbereichen
Roland Berger/France Digitale Joining the dots — A map of Europe’s Al ecosystem 2018 E Frankreich RBF/FD 2018
Roland Berger/Asgard Capital Verwaltung 2018 E Deutschland RBG/ACV 2018

Abbildung 1 Ubersicht der 16 untersuchten Dokumente
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Die 16 Dokumente (Abb. 1) wurden iiber Internetsuchmaschinen, Dokumentenser-
ver der Bundesregierung und Europaischen Union sowie tiber das Schneeballsystem
identifiziert. Sie erfiillen im Sinne eines Theoretical Samplings (vgl. Merkens 2000) den
Zweck der exemplarischen Darstellung der Konvergenz um den Begriff des Okosystems
im KI-Governance-Diskurs, die Sammlung verfolgt jedoch nicht den Anspruch, eine
systematische Uberblicksarbeit iiber alle méglichen KI-Governance-Versuche zu re-
prasentieren (vgl. dazu Hopewell et al. 2005). Dies schlieit nicht aus, dass eine Ver-
breiterung der Datenbasis den hier unternommenen Versuch, KI-Governance aus
diskursanalytischer Sicht durch das firmierende Okosystem-Motiv zu betrachten, wei-
terfithren und differenzieren konnte.

5. Semantische Konstellationen

Der Begriff Okosystem (engl.: ecosystem) schillert in den untersuchten Diskursbeitri-
gen im Kontext von Kiinstlicher Intelligenz/maschinellen Algorithmen und Big Data
in verschiedenen Ausprigungen und Verwendungsweisen. Im Folgenden werden ex-
emplarisch semantische Konstellationen aufgezeigt; diese Darstellung erhebt jedoch
keinen Anspruch auf eine vollstindige und umfassende Erhebung und Aufzihlung
aller vorkommenden semantischen Konstellationen in den untersuchten Dokumen-
ten, sondern dient vielmehr als erste Orientierung. Eine erste solche Orientierung
besteht etwa darin, dass es auffallend ist, dass es scheinbar nicht eine homogene, ein-
deutige und folglich etablierte Zuschreibungs- und Deutungsform gibt. So taucht der
Begriff einerseits in Form verschiedener Komposita auf, wie zum Beispiel: , KI-Oko-
systems“ (Bundesregierung 2018: 12, 13; BT-Enquete 2020: 134, 169, 489; MiinKreis/
Bertelsmann 2020: 43; EU-Kommission 2020a: 2) beziehungsweise , Al ecosystem”
(EU-Kommission 2019: 7; Servoz 2019: 76; RBF/FD 2018: z.B. 2, 4, 5, 6, 17; HLEG
2019b: 44, 48), ,KI-Start-up-Okosystem* (BT-Enquete 2020: 175), ,Start-up-Okosys-
teme“ (BT-Enquete 2020: z.B. 174, 175), , European Al start-ups ecosystem“ (HLEG
2019b: 22), ,a vibrant big data value ecosystem” (Servoz 2019: 88), ,»KI-Forschungs-
okosystems“ (Bundesregierung 2018: 12), , Forschungsdkosystem“ (BT-Enquete 2020:
103, 105, 106), ,lab ecosystem“ (RBF/FD 2018: 12), ,Datendkosysteme[n]“ (DEK
2019: siehe etwa 15, 68; EU-Kommission 2020c: 13), ,European ecosystem“ (RBF/FD
2018: 17) oder auch ,,smart home ecosystem* (EU-Kommission 2020b: 9, 10). Bereits
hier deuten sich unterschiedliche Reichweiten des Begriffs an: ,Okosystem" eignet
sich dafiir, eine allgemeine Transversalitit zu behaupten (,,KI-Okosystern“) , wird ge-
nutzt, um diverse Objektbereiche zu markieren (Wissenschaft und Wirtschaft), und
erscheint im engeren plattformtechnologischen Sinne als Losung fiir die intelligente
Steuerung komplexer Systeme. Weitere Komposita lassen sich in den Dokumenten
finden: ,Okosystem fiir Exzellenz“ (EU-Kommission 2020a: 3, im Original gefettet;
,Exzellenzokosystem®, EU-Kommission 2020a: 6), ,,Okosystem fiir Vertrauen“ (EU-
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Kommission 2020a: 3, im Original gefettet, 10) beziehungsweise ,ecosystem of trust®
(EU-Kommission 2021a: 1, 5), ,ecosystem for lifelong learning“ (Servoz 2019: 57, 65)
und ,educational ecosystem” (Servoz 2019: 62) geben bereits tiefere Einblicke in die
Qualitit der Gegenstandsbereiche — mit Exzellenz, Vertrauen, Lernfihigkeit werden
Transformationsziele und Kompetenzen verbunden, die nicht nur Menschen, sondern
anscheinend auch Systeme motivieren kénnen (sollen).

Andererseits sind vielschichtige adjektive Erginzungen in einer Variationsbreite
und -offenheit zu beobachten, wie zum Beispiel: ,stimulierendes C)kosystem“ (Bit-
kom/DFKI 2017: 13), ,complex ecosystem* (EU-Kommission 2020b: 14), ,dense Al
ecosystems“ (RBF/FD 2018: 6), ,interdisziplinire Okosysteme“ (BT-Enquete 2019:
7), ,New technological ecosystems” (EU-Kommission 2020b: 2), ,sectoral Al eco-
systems*“ (HLEG 2019b: 15, 17) sowie ,sector-specific ecosystems”“ (HLEG 2019b: 16)
oder ,nationalen, allgemein zuginglichen Okosystems“ (DEK 2019: 143). Andere Ak-
zentuierungen und Deutungsofferten sind vorzufinden bei Umschreibungen der Art:
»interoperables und datengetriebenes Okosystem“ (DEK 2019: 143) oder ,komplexe
sozioinformatische Okosysteme“ (DEK 2019: 169). Die Spannbreite reicht von ,ein
ganzes wirtschaftliches Okosystem* (BT-Enquete 2020: 172) oder ,lokalen Okosys-
tems fiir die Griindung und Entwicklung von KI-Start-ups“ (BT-Enquete 2020: 174)
tiber ,digitale Okosysteme“ (siche etwa DEK 2019: 222, 223) bis hin zu ,Okosyste-
me zwischen Forschung und Wirtschaft“ (BT-Enquete 2020: 241; BT-Enquete 2019:
5) und ,menschlichen Okosystems“ (HLEG 2019a: 48) oder auch ,innovation eco-
system"” (HLEG 2019b: 24) sowie ,different start-ups and SMEs [small and medium
enterprises, HG/UB] ecosystems“ (HLEG 2019b: 27). Die Erginzungen zeigen, wie
flexibel, mehrgestaltig, anschlussfihig, aber auch subsididr ,Okosysteme* im Bereich
der KI firmieren und etwas in Gang setzen, das niitzlich und produktiv erscheint. In
weiteren semantischen Konstellationen wird dies noch offenkundiger.

Detaillierende Beschreibungen implizieren weitergehende Prizisierungen, Abgren-
zungen, Konkretisierungen. So sind ,sustainable ecosystem® (HLEG 2019b: 29), ,ro-
bustes Forschungsokosystem“ (BT-Enquete 2020: 106), ,attraktives KI-Okosystem*
(BT-Enquete 2020: 134), ,Okosysteme fiir Griinderinnen und Griinder“ (BT-Enquete
2020: 136), ,starkes, wettbewerbsfihiges Okosystem“ (BT-Enquete 2020: 141), ,nach-
haltiges Okosystem* (BT-Enquete 2020: 148), ,lebendiger, dynamischer und florie-
render Okosysteme“ (EU-Kommission 2020c: 14), ,marktiibergreifender digitaler
Okosysteme“ (BT-Enquete 2020: 72) jeweils einordnende Umschreibungen von et-
was, das nicht in Ganze definierbar scheint. Was sich hier abzeichnet, ist eine erste Er-
kenntnis, wonach der Verweis auf Okosysteme im Bereich von KI zum einen auf ganz
unterschiedlichen Ebenen und in verschiedenen Bezugsrahmen stattfindet und zum
anderen jeweils unterschiedliche Zielsetzungen (wie zum Beispiel ,establish a more
intelligent and autonomous ecosystem” [Servoz 2019: 25]) festmacht. Assoziationen
des Wachsens, Ausbreitens, Groflerwerdens, Stimulierens (zum Beispiel ,der offene
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und dynamische Charakter digitaler Okosysteme [DEK 2019: 220]) werden aufler-
dem evoziert.

Unser Versuch besteht daher folgend darin, deskriptiv und interpretativ aufzuzei-
gen, wie sich diese schillernden Verwendungsweisen des Begriffs zum Motiv des Oko-
systems in verschiedenen Deutungskontexten verorten lassen und damit mehr tiber
die Ausrichtung von deutscher und europiischer KI-Governance zu erfahren. Dabei
ist es uns wichtig darauf hinzuweisen, dass wir mit diesem Unterfangen weder einen
Anspruch auf eine vollstindige Erhebung und Benennung méglicher und denkbarer
Deutungskontexte erheben noch postulieren, dass die von uns identifizierten Deu-
tungskontexte dominierende Deutungsmuster darstellen. Vielmehr geht es uns dar-
um, einige Orientierungsschritte in diesem Terrain zu unternehmen und zu einer in-
tensiveren Auseinandersetzung mit dem Begriff des Okosystems und dem Motiv des
Okosystems im ,KI-Umfeld‘ einzuladen.

6. Das Okosystem-Motiv in KI-Governance-Diskursbeitragen
6.1 Die innere Struktur: Offenheit und Vernetzung, Menschen und Technologien

Der erste relevante Deutungshorizont, der mit dem Okosystem-Motiv erdffnet wer-
den soll, betrifft die innere Struktur des KI-Feldes. So, wie KI-Governance als vernetz-
tes und dezentrales Koordinierungs- und Steuerungsunternehmen in Anschluss an
die politik- und rechtswissenschaftliche Literatur charakterisiert werden kann, so ist
auch das Objekt der KI-Governance selbst offensichtlich durch Netzwerke, Kollabo-
ration und der sich daraus ergebenden Potenzialitit und Gestaltungsaufgabe charak-
terisiert. Dies kann am Beispiel eines engeren, gesundheitsbezogenen KI-Okosystems
fir Deutschland deutlich werden, wie es die KI-Enquete-Kommission des Deutschen
Bundestages umreiflt (BT-Enquete 2019: 5, Hervorhebung HG/UB):

,Um [...] Forschung weiter zu férdern und in nutzbringende KI-Anwendungen zu iiber-
filhren, empfiehlt die Projektgruppe, [...] Okosysteme zwischen Forschung und Wirt-
schaft aufzubauen und KI in Gesundheit und Pflege von der Entwicklung bis zur Anwendung

in langfristigen und interdiszipliniren Projekten zu férdern.”

In diesen Netzwerken, auch wiederum sprachlich markiert durch lokale und tempo-
rale Pripositionen, konnen Infrastrukturen etabliert und Transferleistungen (BT-En-
quete 2019: 7) erbracht werden. Disziplinen oder Subsysteme sind allerdings nicht nur
strukturell gekoppelt — Schnittstellen ergeben sich vor allem da, wo , KI-Expertinnen
und -Experten mit Medizinerinnen und Medizinern gemeinsam agieren und direkt mit
Unternehmen und Start-ups kooperieren kénnen: (BT-Enquete 2020: 268, Hervor-
hebung HG/UB) Vernetzung wird dort, wo bereits Ressourcen vorhanden sind, be-
werkstelligt, ist allerdings auf Menschen und gezielte Unterstiitzung angewiesen. So
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etwa die Bundesregierung in ihrer Strategie Kiinstliche Intelligenz (Bundesregierung
2018: 12, Hervorhebung HG/UB):

,Die Qualitit eines solchen KI-Forschungsokosystems wird vor allem von der Exzellenz
der Forschenden und Kreativen, den Forschungsinfrastrukturen, den allgemeinen Rahmen-
bedingungen fir KI-Forschung in Deutschland sowie der Qualitit der nationalen und inter-

nationalen Kooperationen abhangen.”

Vernetzung und Forderung auf der einen Seite stehen der Zielsetzung der Einhegung
und Begrenzung auf der anderen Seite gegeniiber. Einhegung und Begrenzung sind
dort, wo mit risikobehafteten Materien und Konstellationen umgegangen wird, le-
gitim, sollten ihrerseits aber keine Risiken fiir Vernetzung und Férderung erzeugen.
Dem begegnet ein geeigneter KI-Governance-Ansatz, wie die deutsche Datenethik-
kommission (DEK 2019: 15, Hervorhebung im Original gefettet) ihn konzeptualisiert:

»Das Recht ist allerdings nur eines von mehreren Formaten, um ethische Prinzipien zu
implementieren. Die Komplexitit und Dynamik von Datenokosystemen erfordert das Zu-
sammenwirken verschiedener Governance-Instrumente auf unterschiedlichen Ebenen (Mehr-
Ebenen-Governance). Diese Instrumente umfassen neben rechtlicher Regulierung und

Standardisierung verschiedene Formen der Ko- oder Selbstregulierung.

Das Verhiltnis, in welchem Férderung und Begrenzung von KI und den damit verbun-
denen algorithmenbasierten Systemen stehen, scheint nicht aus dem Gleichgewicht
gebracht werden zu sollen - es gilt, der Struktur durch dezentrale Einwirkmoglichkei-
ten die Chance auf Selbsterhalt zu geben. Die innere Struktur des KI-Feldes wird al-
lerdings nicht nur auf menschlicher und organisationaler Ebene als anschlussbediirftig
ausgewiesen: genauso, wie Expert*innengruppen an Schnittstellen zu Forschung und
Entwicklung von KI-Systemen arbeiten sollen, miissen technische Schnittstellen und
digitale Architekturen geschaffen werden, die den Austausch von Daten zum Zwecke
neuer Mensch-Technik-Koordinierungsprozesse erméglichen. In einem gemeinsam
herausgegebenen Bericht formulieren zwei Stakeholder im KI-Governance-Bereich
(MiinKreis/Bertelsmann 2020: 43):

,Eine internationale Standardisierung von Schnittstellen (APIs) ist wichtig, um die Kom-
munikation zwischen den Assistenten [gemeint sind personliche digitale/maschinelle KI-
Assistenten, die selbststindig und unabhingig von Menschen mit anderen Kl-basierten
Systemen kommunizieren, HG/ UB] zu erméglichen. Dies kann z.B. durch das bereits
initiierte erste internationale Komitee fiir die Standardisierung des kompletten KI-Oko-

systems geschehen (1s0/ IECJTC1/SC 42)

Schnittstellen sollen normiert, maschinelles Lernen durch geeignete Dateninfrastruk-
turen ermdglicht werden, so die EU-Kommission (2020c¢: 6):
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,Die Infrastrukturen sollten die Schaffung europaischer Datenpools unterstiitzen, die Mas-
sendatenanalysen und maschinelles Lernen in einer Weise ermoglichen werden, die mit
dem Datenschutz- und Wettbewerbsrecht vereinbar ist und datengetriebene Okosysteme

entstehen ldsst. Solche Datenpools konnen zentral oder dezentral organisiert werden.”

Datenstrome, die freigesetzt und doch gelenkt werden, versprechen Mehrwert:

,Die Big Data Value-Public-Private-Partnership [ ...] hat auf europiischer Ebene ein inter-
operables und datengetriebenes Okosystem fiir neue Geschiftsmodelle auf der Basis von

Massendaten mit vielen Leuchtturmprojekten hervorgebracht” (DEK 2019: 143)

,Datenraume sollten ein Okosystem (aus Unternehmen, Zivilgesellschaft und Einzelper-
sonen) fordern, das neue Produkte und Dienstleistungen auf der Grundlage von mehr
zuginglichen Daten hervorbringt. Politik und Behorden konnen fiir eine gréfere Nach-
frage nach datengestiitzten Angeboten sorgen, indem sie zum einen die eigene Fahigkeit
des offentlichen Sektors steigert, selbst Daten fiir Entscheidungsprozesse und offentliche
Dienstleistungen zu verwenden, und zum anderen die Regulierung und die sektorspezi-
fischen Mafinahmen so umgestalten, dass sie den durch Daten entstehenden Moglichkei-
ten gerecht werden, und sich vergewissern, dass keine Negativanreize fiir eine produktive

Datennutzung bestehen bleiben (EU-Kommission 2020c: 6)

Werden KI-Losungen also in bestehende Digitalisierungsumfelder eingebettet sowie
neue KI-Systeme entwickelt und angeboten, so erweist sich die Politik als starke Mit-
streiterin, wie die EU-Kommission (2021a: 10, Hervorhebung HG/UB) hervorhebt:

,The European Union will continue to develop a fast-growing AI ecosystem of innovative
services and products embedding Al technology or stand-alone Al systems, resulting in

increased digital autonomy.”

Die Politik ,diingt” also mit ihren regulatorischen und ethischen Initiativen den Boden,
auf dem das Okosystem Wurzeln schlagen soll. Als besonders lebensfihig erweist es
sich dann, wenn es zur digitalen Autonomie beitragen kann — wessen digitale Auto-
nomie (Die der Menschen? Der Unternehmen? Des politischen Bezugsraums?) befér-
dert wird, muss offensichtlich nicht weiter erliutert werden, da jede*r im KI-Okosys-
tem die Chance hat, sich zugleich in einem Kontext zu befinden und selbstbestimmt
zu sein.

Zusammengefasst lisst sich sagen, dass das Okosystem-Diskursmotiv eine hetero-
gene, offene und zugleich abgesicherte Binnenstruktur fiir den KI-Governance-Zu-
sammenhang anbietet. Diese soll nicht tiberreguliert sein, wobei technische Interope-
rabilitit wie menschlich-organisationale Kooperation gemeinsam erforderlich sind,
um interne Netzwerkeffekte nutzbar zu machen. Offenheit und Vernetzung kommen
allerdings nicht frei Haus — viele KI-interessierte Wirtschafts- und Politikakteur*innen
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miissen sich als ,Girtner*innen‘ des Okosystems einbringen. Dieser Aspekt wird mit
dem zweiten Deutungshorizont im Folgenden weiter vertieft.

6.2 Inhaltliche Formation: Wertschopfung und Wertebasierung

Das Diskursmotiv des Okosystems umfasst weiterhin einen Deutungshorizont, der
auf allgemeine Proliferation und Produktivitit abhebt. Wie die semantischen Konstel-
lationen bereits erahnen lassen, ist das Okosystem ein wachsender Zusammenhang;
etwas, das Aussicht auf Wohlstand und Nachhaltigkeit gibt. Dies lisst sich in den For-
mulierungen der Hochrangingen Expertengruppe fiir Kiinstliche Intelligenz der EU-
Kommission nachverfolgen (HLEG 2019b: 15, Hervorhebung HG/UB):

»A multi-stakeholder approach, bringing all actors around the table to join forces, is crucial
to foster sectoral Al ecosystems where most of the transformative power of Al and sustai-

nable growth is expected.”

Nach einem liberalen Okonomieparadigma erreicht man Wohlstand in einer Markt-
wirtschaft klassischerweise durch freien Wettbewerb, allerdings scheint die innere
Struktur des europiischen beziehungsweise deutschen KI-Feldes notwendigerweise
auf Vernetzung und gemeinsame Nutzung von Dateninfrastruktur und Datenbestin-
den, an denen KI-Anwendungen lernen konnen, ausgerichtet zu sein. KI-Governance
hat es also 6konomisch gesehen mit einem Setting zu tun, in welchem Zusammen-
arbeit und Wettbewerb keinen Widerspruch darstellen diirfen, im Gegenteil zeigt sich
eine ganz neue Form marktwirtschaftlicher Leistung, wie die BT-Enquete (2020: 150,
Hervorhebung HG/UB) verlautbaren lisst:

,Es zeigt sich bereits, dass auch deutsche Konzerne strategische Kooperationen eingehen
und gemeinschaftlich an digitalen Plattformen und Okosystemen bauen, welchen allen
Teilnehmenden Vorteile in Bezug auf Datengewinnung, Skalierung und Zugang zu Kun-
dinnen und Kunden erméglichen. Somit wird das von der IT-Branche bereits seit Langem

gelebte Modell der Coopetition kontinuierlich in weitere Industrien iibertragen.”

Auffillig ist, dass die Forderung kleiner und mittlerer Unternehmen (KMU) wie auch
sogenannter Start-up-Firmen als Schliissel zum Wachstum des KI-Feldes und der
Wobhlstandssicherung ausgewiesen werden (z. B. BT-Enquete 2020: 119, 134; EU-Kom-
mission 2020a: 8; Bitkom/DFKI 2017: 174; RBF/FD 2018: 4; RBG/ACV 2018: 18) —
diese Unternehmensformen scheinen geeignet zu sein, die Chancen von Coopetition
zu nutzen und die Plattformlogik zukiinftig adaptieren zu kénnen. Wissenschaft und
Gesundheit sind explizit Bereiche, die in diese Ordnung einbezogen werden sollen
und werden nicht notwendigerweise als das ,Andere) das primir nicht-wirtschaftliche
Zwecke verfolgt, vorgestellt:
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,Ein florierendes und gut funktionierendes Start—up-Okosystem wird Wissenschaftlerin-
nen und Wissenschaftler sowie andere potenzielle Entrepreneurinnen und Entrepreneu-
re motivieren, den Schritt in die Grindung zu wagen, und es wire gewéhrleistet, dass
Deutschland in Zukunft ein fithrender Standort fiir Start-up-Griindungen wird“ (BT-En-

quete 2020: 175)

,[Die Projektgruppe empfiehlt, HG/UB] Okosysteme zwischen Forschung und Wirt-
schaft aufzubauen und KI in Gesundheit und Pflege von der Entwicklung bis zur Anwen-
dung in langfristigen und interdiszipliniren Projekten zu férdern (BT-Enquete 2019: s;

BT-Enquete 2020: 241)

»Die enge Zusammenarbeit zwischen Wissenschaft und Gesundheitsberufen stellt sicher,
dass an Anwendungen geforscht wird, die einen tatsichlichen Mehrwert in der medizini-
schen und pflegerischen Praxis haben. Durch die lingeren und durchgingigen Férderzeit-
raume wird der Transfer von Erkenntnissen der Grundlagenforschung in konkrete An-

wendungen verbessert. (BT-Enquete 2020: 270, Hervorhebung HG/UB)

Nicht nur 6konomische Wertentwicklung und Prosperitit stehen allerdings im Vor-
dergrund der KI-Governance. Das KI-Feld, das sich in Deutschland und Europa eta-
blieren soll, ist durch weitere Merkmale gekennzeichnet, derentwegen Investitionen
als lohnenswert erscheinen. Das KI-Feld in Deutschland und Europa soll als ein be-
grenztes und eingehegtes Feld gedacht werden. Dessen inhaltlich vertretbare, norma-
tive Grenze wird in einem zweiteiligen Kerndokument der Européischen Kommission
(EU-Kommission 2021a; EU-Kommission 2021b) ausgewiesen, das einen vorliufigen
diskursiven und méglichen rechtsmateriellen Markstein expliziter KI-Regulierung in
der Europdischen Union setzt. In dem Entwurf der EU-Kommission fiir eine europai-
sche KI-Richtlinie (EU-Kommission 2021a) werden KI-Technologien, deren Risiken
als inakzeptabel gelten® und deshalb verboten werden sollen, sowie mégliche KI-An-
wendungen, die sich als hochriskant einstufen lassen und deshalb nach Markteinfiih-
rung unabhingig tiberwacht gehoren,* skizziert. Nebst der roten und blassrosa Linien,
die die regulierende KI-Governance auferlegt, um Schiden von der Gesellschaft abzu-

3 Darunter fallen beispielsweise Technologien, die den freien Willen und das Verhalten von Menschen
manipulieren, ihre physische und psychische Integritit gefihrden, vulnerable Personengruppen ausbeuten
und Eigenschaften konkreter Menschen anhand vermeintlicher klassifizierter Gruppencharakteristiken ab-
leiten. Auch sollen , Al-based social scoring“ (EU-Kommission 2021a: 13) und weitreichende Kl-basierte
,»real-time‘ remote biometric identification systems® zu (pridiktiven) Strafverfolgungszwecken an éffentli-
chen Orten (mit wenigen Ausnahmen) verboten werden (EU-Kommission 2021a: 43£.).

4 Unter solche hochriskanten Anwendungen fallen beispielsweise Kl-basierte Systeme zur Bewertung
von Bewerber*innen und Leistungsempfinger*innen, zur Auswertung von Priifungsergebnissen von Schii-
ler*innen und Studierenden, automatisierte Systeme zur Steuerung kritischer Infrastrukturen, Asyl-, Mig-
ration- und Grenzmanagement, unterstiitzende Systeme zu eng begrenzten Zwecken der Strafverfolgung
sowie autonome Systeme zur Organisation beziehungsweise Interpretation demokratischer Prozesse (EU-
Kommission 2021b: 4 f.).
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wenden, lassen sich weitere Figuren, die KI diskursiv akzeptanzfihig machen, identi-
fizieren. Statt weitere Tabus und gefihrdende Praktiken zu betonen, werden Stirken
hervorgekehrt, die als unbedingt auszeichnend und weiterhin erstrebenswert gelten.
Diese wiederum kénnen mit ethisch positiv konnotierten Werten und Orientierungen
verkniipft werden. Vor allem politische Dokumente der EU spinnen mithilfe des Oko-
system-Motivs geschickte Verbindungen zwischen Verbotszonen und Gewinnper-
spektiven, so bei der EU-Kommission (2020a: 3, Hervorhebung im Original gefettet):

»Die Schliisselelemente eines kiinftigen Rechtsrahmens fiir KI in Europa werden ein ein-
zigartiges ,Okosystem fiir Vertrauen” schaffen. Um dieses Ziel zu erreichen, muss durch den
Rahmen sichergestellt werden, dass die EU-Vorschriften eingehalten werden, einschliefi-
lich der Vorschriften zum Schutz der Grundrechte und der Verbraucherrechte, insbeson-
dere im Falle von in der EU eingesetzten KI-Systemen mit hohen (sic!) Risikopotenzial.
Ein Okosystem fiir Vertrauen aufzubauen, ist schon an sich ein strategisches Ziel und soll-
te bei den Biirgerinnen und Biirgern das nétige Vertrauen schaffen, KI-Anwendungen zu
nutzen, und Unternehmen und 6ffentlichen Stellen die Rechtssicherheit fiir KI-gestiitzte

Innovationen.”

Ist das Okosystem fiir Vertrauen iiber KI-Governance-Instrumente (eben etwa die
ethischen Leitlinien zur vertrauenswiirdigen KI, geltendes EU-Recht und gegebe-
nenfalls kiinftige an den neuen KI-Technologien angepasste Verordnungen) etabliert,
konnen - so der Ansatz — einerseits Menschen geschiitzt, sich andererseits privatwirt-
schaftliche und Anbieter*innen der 6ffentlichen Verwaltung, Férdernde und Nutzen-
de fiir das Wohlergehen der Gemeinschaft engagieren, indem sie lukrative Investitio-
nen titigen und (rechts)sicherer mit KI umgehen kénnen (HLEG 2019b: 47ff.). Vor
allem positive Erwartungen sind mit dieser Form der wertebasierten und ,ermogli-
chenden Regulierung’ der KI-Governance verkniipft, was bei der EU-Kommission
(2020a: 12) deutlich wird:

,Ein solider europdischer Regulierungsrahmen fiir eine vertrauenswiirdige KI wird alle
europdischen Biirgerinnen und Biirger schiitzen und zur Schaffung eines reibungslos
funktionierenden Binnenmarkts beitragen, im Interesse der Weiterentwicklung und Ver-

breitung von KI sowie der Stirkung der industriellen Basis Europas im Bereich KI.

In dieser Lesart soll das ,Okosystem fir Vertrauen’ garantieren, dass das ,,,Gkosystem
fiir Exzellenz“ (EU-Kommission 2020a: 3, im Original gefettet) und der europaische
Binnenmarkt von Ineffizienzen und Reibungsverlusten freigehalten werden (,rei-
bungslos funktionierend‘) und diese schépferisch titig werden kénnen. Sofern alle
Biirger*innen vor Schaden geschiitzt sind, gebe es keinen Grund, diesen marktgetrie-
benen Prozess zu blockieren — diese Strategie lisst also nicht viel Raum fir politischen
Widerspruch, der die Logik des Marktes ,ohne Hindernisse’ selbst in den Blick nehmen
konnte. Als vielversprechend wird der Plan hingegen fiir unternehmerische Marktteil-
nehmer*innen dargestellt, denn es sollen sukzessive alle Beteiligten, nicht nur grofie
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fithrende Organisationen und Institutionen, sondern eben auch die vielen kleinen und
mittelstindischen Betriebe ,mitgenommen werden’ — dies stellt die EU-Kommission
(2020a: 3, Hervorhebung im Original gefettet) folgendermafen in Aussicht:

,Der Rahmen zielt darauf ab, in Partnerschaft zwischen 6ffentlichem und Privatsektor
Ressourcen zu mobilisieren, um ein ,Okosystem fiir Exzellenz’ aufzubauen, das bei For-
schung und Innovation beginnt und sich tiber die gesamte Wertschopfungskette erstreckt,
und die richtigen Anreize zu schaffen, um die Akzeptanz von KI-Losungen auch seitens

kleiner und mittlerer Unternehmen (KMU) zu beschleunigen

Auch auf deutscher Bundesebene (hier bei Bundesregierung 2018: 12) lassen sich diese
Motive der Exzellenz wiederfinden:

»2Daher wird sich die KI-Forschungsstrategie nicht nur auf einzelne Forschungsansitze
und Anwendungen fokussieren, sondern den Aufbau eines dynamischen und breit aufge-
stellten KI-Okosystems als Basis unterstiitzen, von der aus flexibel auf aktuelle Trends und
Entwicklungen reagiert werden kann. Die Qualitit eines solchen KI-Forschungsokosys-
tems wird vor allem von der Exzellenz der Forschenden und Kreativen, den Forschungs-
infrastrukturen, den allgemeinen Rahmenbedingungen fiir KI-Forschung in Deutschland

sowie der Qualitit der nationalen und internationalen Kooperationen abhingen.”

Das, was unter der inneren Struktur des Okosystem-Motivs weiter oben betrachtet
wurde, nimlich eine gleichsam ,natiirliche’ und systemimmanente Dynamik der Ver-
netzung zwischen Wissenschaft und Wirtschaft, Daten und Systemen, Menschen und
Techniken, Projekten und Produkten, soll explizit von politischen Rahmenbedin-
gungen unterstiitzt und bis auf die Anbieter- und die Bildungssystemebene hinunter
ausgereizt werden. Das Okosystem der Exzellenz ist — wie die Figur insinuiert — her-
ausragend und der Spitze zugewandt, weswegen es von selbst Entwicklung betreibt.
KI-Governance qualifiziert diese Eigenschaften diskursiv und soll den Prozess aber
eben beschleunigen. Okosysteme haben, wie jedes Kollektivsymbol (Jiger und Jiger
2007), offensichtlich eine Implikation des zeitlichen Horizonts und eine raumliche
(das heiflt geopolitische) Dimension, die gesondert hervorgehoben wird.

6.3 Raumlicher und zeitlicher Horizont: Abgrenzung, Wettbewerb
und die Zukunft der KI-Okosysteme

Ein Okosystem und dessen Motiv im KI-Governance-Diskurs begriinden mindestens
zwei Grenzen beziehungsweise Horizonte, die deren Wesen entscheidend mitprigen.
Die iduflere Grenze des Okosystems stabilisiert sich durch die Existenz eines oder
mehrerer weiterer, unter Umstinden in sich geschachtelter Okosysteme. Dominanz
und Verdringung sind die Szenarien, mit denen ein Okosystem umgehen muss. Die
Arbeitsgruppe Wirtschaft und Arbeit der KI-Enquete-Kommission des Deutschen
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Bundestages beispielsweise nennt die Reprasentanten der Dominanz und Verdrin-
gung beim Namen, Handlungsempfehlungen werden mit sprachlichen temporalen
Beziigen und Horizontsetzungen verkniipft, um Dringlichkeit zu signalisieren, aber
auch auf europdischer Ebene wird diskutiert:

»Zudem wird angeraten, nach einem eigenstindigen, europdischen Weg zu suchen, um
eine nachhaltige KI in Deutschland und Europa zu etablieren, die sich gegeniiber den
grofien KI-Nationen — USA und China — behaupten kann. Gefordert werden: Okosyste-
me, die Start-ups vorantreiben; ,Sandboxes (Sandkisten), in denen Ideen schnell auspro-
biert werden kdnnen; Moonshot-Projekte, die Ambitionen verwirklichen; Datenrdume, in
denen Unternehmen viele qualitativ hochwertige Daten fiir die KI-Entwicklung nutzen
konnen — um nur einige der Uberlegungen zu nennen, die in der Projektgruppe diskutiert
wurden” (BT-Enquete 2020: 117, Hervorhebung HG/UB)

,Europe currently attracts only ~11% of global VC [venture capital, HG/UB] funding,
with ~50 % going to US and the rest mostly to China. An assessment of the economic ac-
tivity growth due to Al until 2030 shows that the value at stake for Europe is significant: if
no actions are taken, the EU28 will suffer a deterioration of its innovation capital, which
would result in a loss of €400 billion in cumulative added value to GDP [gross domestic
product, HG/UB] by 2030 (HLEG 2019b: 43, Hervorhebung HG/UB)

,To benefit fully from the economic opportunities Al could offer, Europe needs to foster
the development of Al ecosystems on the continent. The speed of change is a crucial fac-
tor in this regard.” (Servoz 2019: 7, Hervorhebung HG/UB, Hervorhebungen im Original

wurden nicht ibernommen)

Stimmen aus dem Unternehmensberatungs-, Start-up- sowie Venture-Capital-Um-
feld, die die Chancen ,europiischer KI' auf Kapitalanziehung im Blick haben, ,warn-
ten’ und motivierten:

,[...] Burope’s Al ecosystem is thriving, but, unlike in the US or China, it is fragmented and
lacks a clear strategy. This means the continent could get left behind.“ (RBF/FD 2018: 4)

»Looking at individual countries, the United States leads the AI ecosystem, with 1,393
startups — 40 percent of the total number of Al startups worldwide. China comes in se-
cond place, with 383 startups (11 percent of the total worldwide) and Israel in third place,
with 362 startups (10 percent). If we take Europe as a whole, however, it easily pushes Chi-
na out of second place, with 769 Al startups (22 percent of the total worldwide). (RBG/
ACV 2018: 7)

Wieder werden also Potenzialititen ausgelotet, Grenzziehungen vorgenommen und
es wird vor verpassten Chancen gewarnt. Wettbewerb und Grenzziehungen, die zur
Stabilisierung von Okosystemen benétigt und Teile des Okosystem-Motivs ausma-
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chen, weiten sich gar zu sublimen militaristischen Metaphern aus, so zum Beispiel in
folgendem Zitat (RBG/ACV 2018: 2, Hervorhebung HG/UB):

,We believe that Europe can become a third player in the ,arms race’ between the United
States and China. To gain a competitive position, European policymakers should promote
startups as the main technological and economic drivers of Al This involves profound-
ly changing the shape of public involvement in the innovation ecosystem and adapting
support schemes specifically for startups. The European Union should quickly strengthen

the competitiveness of startups and support the emergence of a European Al ecosystem.”

Auch wenn diese Wortwahl nicht symptomatisch fir den gesamten deutschen bzw.
europiischen KI-Governance-Diskurs steht und die Diskursfigur des ,Al arms race’
strukturell kaum als Zeichen eines rhetorischen und tatsichlichen Riistungswettlaufs
eingeordnet werden kann (Diehl und Lambach o.].), zeigt sich dennoch, dass es hier
um eine spezifische Form der technologie- und wirtschaftspolitischen Sicherung geht,
die mit allen (monetiren) Mitteln und Wettbewerbsressourcen verfolgt werden soll.
Das Konkurrenzbewusstsein gegeniiber USA und China driickt sich in der beispiel-
haften Formulierung sicherlich am deutlichsten aus, die ganz offensichtlich auf die
Innovationskraft europdischer Start-ups hoffen. Wie jedoch gezeigt werden konnte,
erdffnet das Okosystem-Motiv des KI-Governance-Diskurses einige Mdglichkeiten,
nicht nur die Position der ethisierten bzw. demokratisch eingebundenen KI und damit
den ,dritten Weg' zwischen staatsgetriebener (China) und prototypisch wirtschaftsge-
triebener (USA) KI-Governance, sondern gleichfalls die wirtschaftliche und zukunfts-
entscheidende Bedeutung von KI und den Schutz und die Dynamisierung des eigenen
Wirtschaftsraums zu betonen.®

7. Fazit

Die Betrachtungen des in ausgewihlten KI-politikbezogenen Dokumenten enthalte-
nen Okosystem-Begriffs, dem hier eine diskursive und ordnungsbildende Wirkung
im KI-Governance-Prozess zugeschrieben wurde, stellen eine erste Erkundung des
Gegenstandes dar. Die Darstellung der KI-Governance im Zusammenhang mit dis-
kursbildenden Motiven wie dem ,Okosystem‘ sollte daher als an den Dokumenten ex-
emplarisch durchgefithrt und fiir diesen Ansatz explorativ angesehen werden — es ging

5 Das Diskursmotiv des Okosystems bote eventuell noch weitere Mdglichkeiten, positiv konnotierte Be-
wusstseinsinhalte zu aktivieren, die den deutschen bzw. europiischen KI-Weg gegeniiber anderen KI-Poli-
tiken aufwerten kdnnten — ein KI-Oko-Siegel‘ zu entwerfen erschiene beispielsweise diskursstrategisch
konsequent. Eine dhnliche Stofirichtung lasst sich bereits mit dem Ausspruch ,,Artificial Intelligence (AI)
made in Germany' [, welche] [...] zum weltweit anerkannten Giitesiegel werden“ (Bundesregierung 2018: 8,
Hervorhebung im Original) soll, beobachten. Wir danken Ulrich Koppitz fiir diesen Hinweis.
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schlieflich darum, der vielfiltigen Nutzung des Begriffs Okosystem durch eine seman-
tische und motivorientierte Analyse systematischer auf die Spur zu kommen. Gezeigt
wurde zum einen, dass KI-Governance als Gegenstand von Regierungsanalysen, die
begrenzende wie auch erméglichende Instrumente sowie den netzwerkartigen Cha-
rakter politischer Steuerung und Interaktion in den Blick nehmen, positioniert werden
kann. Zum anderen wurde dargestellt, wie ,Okosystem’ verwendet wird, um Vernet-
zungs- und Strukturierungsvorginge informationstechnologisch, digitalwirtschaftlich
und -politisch sowie beteiligungstheoretisch zu verhandeln. Als Diskursmotiv im KI-
Governance-Feld leistet die Verwendung von ,Okosystem’ die Projektion einer inne-
ren SchlieBung, die auf Offenheit, Diversitit, Vernetzung und Kooperation der Oko-
systemelemente — ob Menschen, Technologien oder Organisationen — abhebt. Das
Okosystemmotiv liefert weiterhin Diskursteilnehmenden, die an KI-Governance-Ge-
staltung interessiert sind, ein Werkzeug, KI in einen Zusammenhang zu betten, dem
das Versprechen von Wachstum, Prosperitit, Effizienz, Schutz und Fortschritt winkt.
Letztendlich markiert ,Okosystem‘ diskursiv aber keinen naiven und unlimitierten
Uberfluss — ein Element des Okosystems ist seine duflere Grenze, die vor invasivem
Verhalten ausgewiesener Konkurrenten (China und USA werden immer wieder an-
gefiihrt) geschiitzt werden muss. Ein Element des eigenen Regulativs und Schutzes ist
die ethische bzw. vertrauenswiirdige KI, wie sie in Deutschland und der EU als ,uni-
que selling proposition” (Brattberg et al. 2020: 3; vgl. auch Diehl und Lambach o.].)
vermarktet wird. Das Okosystem als Motiv soll aber eben genau dies erméglichen:
eine Sichtweise, in der es kein Entweder-Oder zwischen Ethik und Profit geben muss.
Durch das ,Okosystem der KI, ob damit nun im Speziellen die digitalen Architekturen
der Plattformen und Datenspeicher, lokale Initiativen, Vertrige zwischen Forschungs-
einrichtungen und der KI-Industrie oder im Allgemeinen Objekte politischer Grof3-
strategien gemeint sind, lassen sich alle Wiinsche an KI-Férderung und KI-Nutzung
integriert formulieren. Ob diese indes faktisch und letztendlich einzulésen sind, miis-
sen weitere und andere Forschungszuginge klaren.

Interessant ist mithin die Frage, ob, auf welche Weise und wie stark das Okosys-
temmotiv kiinftig in medizinpolitischen Diskursen wirkt, die vermutlich besondere,
die Selbstorganisation und politische Regulierung von Forschung, Entwicklung und
Anwendung (KI-basierter) Medizin betreffende Redeweisen, installieren. Diese sind
zumindest schlaglichtartig in dem vorlegten Material vorgekommen. Bemerkens-
werterweise erscheint jedoch medizin- bzw. gesundheitsbezogene KI in den neuesten
Regulationsvorschligen der EU Kommission (EU-Kommission 2021a) nicht zuvor-
derst als Bereich, der erhebliche Risiken fiir Leben und Gesundheit von Menschen
bergen kénnte, sondern primar als Méglichkeit, bestimmte Leistungen (,,public safety
and public health, including disease prevention, control and treatment’, EU-Kommis-
sion 2021a: 70) im Sinne des 6ffentlichen Interesses zu erzielen, was Raum fiir die Ver-
mutung 6ffnet, dass dies der Grund sein kénnte, weswegen KI in der Medizin und im
Gesundheitssystem von der EU-Kommission in diesem spezifischen Prozess nicht als
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regelungsbediirftig ausgezeichnet wird. Vor diesem Hintergrund erscheint es lohnens-
wert, dem medizinischen und medizinpolitischen Impetus von KI-Okosystemen und
verwandten Konzepten nachzugehen, denn es ist méglich, dass hier spezifischere Ver-
quickungen von Nitzlichkeit, Ethik, Zukunftsorientierung und Gewinnversprechen
sichtbar werden (vgl. Leone et al. 2021), die iiber die risiko- und regulierungsbasierten
Ansitze hinausgehen bzw. diese ergianzen konnen.

Forderhinweis

Der vorliegende Artikel ist im Rahmen des Planning-Grant-Projekts ,Saving autono-
my: Assessing patients capacity to consent using artificial intelligence (SMART)*, das
von der Volkswagen- Stiftung unter dem Aktenzeichen 97044-1 unterstiitzt wurde, ent-
standen. Die Autor*innen bedanken sich bei der Stiftung und ihren Mitarbeiter*innen
fur deren Unterstiitzung und vertrauensvolle Zusammenarbeit.
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1. Einleitung

Allein in Deutschland leben Schitzungen zufolge vier Millionen Menschen mit einer
Seltenen Erkrankung (ACHSE e. V. 2014; Bundesministerium fiir Gesundheit 2020),
tiber die ein vergleichsweise hohes Maf3 an Unkenntnis und Unsicherheit existiert,
das fiir Betroffene neben den symptombedingten Beeintrachtigungen zusitzliche Be-
lastungen bringt. Schwierigkeiten bei der Diagnosestellung (Gainotti et al. 2018; Zu-
rynski et al. 2017), das Fehlen effektiver Behandlungsméglichkeiten und fachgerechter
Unterstiitzung sowie Mingel in der Leistungserbringung im Gesundheitswesen er-
schweren den Zugang zu angemessener Versorgung (Bundesministerium fiir Gesund-
heit 2020). Seltene Erkrankungen sind zudem weniger gut erforscht als andere, hiufig
vorkommende Erkrankungen und kénnen nur selten ursichlich therapiert oder gar
geheilt werden (Institute of Medicine [US] Committee on Accelerating Rare Diseases
Research et al. 2010: 16). Die Datenlage, auf die evidenzbasierte Behandlung und Ver-
sorgung aufsetzen sollte, stellt sich aufgrund fehlenden Wissens und nicht optimaler
Datenorganisation oftmals als bruchstiickhaft dar (Boycott et al. 2019: 1f.). Aufgrund
dieser Situation werden Seltene Erkrankungen und betroffene Patient*innen oft als
,Waisen der Medizin“ (Gieflelmann und Richter-Kuhlmann 2019: As508) bezeichnet.
Angesichts der besonderen Herausforderungen, die bei der Diagnostik und Versor-
gung von Patient*innen mit Seltenen Erkrankungen sowie im Umgang mit liickenhaf-
tem (Forschungs-)Wissen bestehen, werden grofle Hoffnungen in die Méglichkeiten
digitaler Informations- und Kommunikationstechnologien (IKT), das heifit die Ge-
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samtheit an technologischen Grundlagen, Geriten und Infrastrukturen, die Informa-
tionen unterschiedlicher Art digital umsetzen, verarbeiten, speichern und tibertragen
konnen (vgl. Bundesministerium fiir wirtschaftliche Zusammenarbeit 2013), gesetzt.
Mit Hilfe verschiedenartiger IKT sollen die bisher weltweit punktuell erhobenen und
ungeniigend vernetzten Daten tiber Symptomatik, Krankheitsverldufe, diagnostische
Moglichkeiten und Behandlungsansitze gesammelt und zusammengefiihrt werden,
was das Verstindnis hiertiber deutlich voranbringen und zur ,Vermehrung gesund-
heitsrelevanter, fiir Patienten niitzlicher Erkenntnisse beitragen werde (Beier et al.
2019: 265; vgl. Seidinger 2020). Im Folgenden wollen wir darstellen, welche Herausfor-
derungen bei der Aufbereitung von (patient*innenbezogenen) Daten iiber diese Er-
krankungen zu berticksichtigen sind, damit sie tatsichlich zum Nutzen der Betroffenen
verwendet werden konnen. Insbesondere soll die Frage gestellt werden, welche Rolle
IKT und Kiinstliche Intelligenz (KI) derzeit und in Zukunft bei der Generierung, Or-
ganisation und Nutzbarmachung von Daten in diesem Bereich spielen kénnen und in
welcher Weise das Spektrum von Ansitzen zur Bewiltigung der Herausforderungen
im Umgang mit Seltenen Erkrankungen erweitert wird.

Zunichst wollen wir einen Einblick in die Probleme geben, die sich im Umgang mit
Seltenen Erkrankungen abzeichnen - diese ergeben sich fiir die Betroffenen wie fur
diejenigen, die mit der Erforschung und Behandlung befasst sind. Darauf identifizie-
ren wir neben besonderen Versorgungsaufgaben und lebensweltlichen Konsequenzen
fur die Betroffenen die digitalisierte Datenorganisation und effektive Datennutzung
als eine besondere Herausforderung (Kapitel 2). Patient*innenmanagement und Pati-
ent*innenregister in IKT-Umgebungen stellen Problemlosungsansitze dar, wobei der-
zeit noch nach weitergehenden Moglichkeiten der Datenverwaltung und -ausschop-
fung gesucht wird, die der Komplexitit dieser Erkrankungen besser gerecht werden
(Kapitel 3). Daher beleuchten wir die Rolle von KI fiir die medizinische Forschung im
Bereich der Seltenen Erkrankungen und konzentrieren uns auf die Frage, welche Ver-
suche hiermit bereits unternommen worden sind, Datengenerierung, -organisation
sowie -interpretation mit und jenseits von Patient*innenregistern voranzutreiben (Ka-
pitel 4). Wir schliefen mit ethischen und technikfolgenabschitzenden Uberlegungen
zu potenziellen Implikationen, die sich bereits heute beim Einsatz von KI im Bereich
der Seltenen Erkrankungen zeigen und kiinftig noch ergeben konnten (Kapitel 5).

2. Seltene Erkrankungen: Ein Problemaufriss

Hauptmerkmal (chronischer) Seltener Erkrankungen ist, dass ihre Privalenz in der
Bevolkerung per definitionem niedrig ist. Laut der Orphan Medicinal Product-Gesetz-
gebung der Europiischen Union (EG Nr. 141/2000) werden Krankheiten dann als sel-
ten definiert, wenn weniger als 5 von 10.000 Menschen in der EU von ihnen betroffen
sind (zur Definitionsarbeit am Begriff vgl. auch Richter et al. 2015). Hinter dieser statis-
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tisch markierten Festlegung stehen unterschiedlichste Typen von Erkrankungen, bei-
spielsweise neuromuskuldre Erkrankungen wie Amyotrophe Lateralsklerose (ALS),
Stoffwechselstorungen wie die Gaucher-Krankheit, erbliche Bindegewebserkrankun-
gen wie das Marfan-Syndrom oder Atemwegserkrankungen wie die Mukoviszidose. In
Deutschland lebten beispielsweise im Jahr 2019 6.463 registrierte Mukoviszidose-Be-
troffene (Nihrlich et al. 2019: 9), wihrend im selben Jahr die Privalenz fiir Diabetes
mellitus Typ 2 mit 9,5 Millionen angegeben wird (International Diabetes Federation
2019: 39). Dabei gehort die Mukoviszidose zu den ,hiufiger vorkommenden' Seltenen
Erkrankungen, sie erweist sich dennoch in der Bevolkerung als weitaus geringer pra-
valent und sichtbar als sogenannte ,volkskrankheitliche’ Diagnosen wie zum Beispiel
Diabetes mellitus Typ 2 oder Krebserkrankungen. Selbst, wenn insgesamt vier Millio-
nen Menschen in Deutschland - und in Europa rund 30 Millionen Menschen - von
Seltenen Erkrankungen betroffen sind (European Commission 2021), sehen sich die-
se Patient*innengruppen hiufig mit nicht zufriedenstellenden Versorgungssituatio-
nen konfrontiert: Auch wenn unter das Label bestimmte Infektionskrankheiten und
Autoimmunkrankheiten fallen, so sind die meisten (ca. 80%) Seltenen Krankheiten
genetisch bedingt, geno- und phinotypisch so heterogen wie komplex, und gehen oft
mit schwerwiegenden Symptomen einher (Zylka-Menhorn 2017). Viele von ihnen
konnen in die Invaliditat fithren oder sich lebensbedrohlich entwickeln. Unterschied-
liche Faktoren tragen (indirekt) dazu bei, dass Seltene Erkrankungen eine hohe Krank-
heitslast fiir Individuen und die Gesellschaft aufweisen. Fiir die Betroffenen etwa ma-
nifestiert sich diese Last im Verlust von Lebensqualitit und Lebensjahren (Ferreira
2019): Die Versorgung von Menschen mit Seltenen Erkrankungen ist personal- sowie
zeitintensiv, sodass Einrichtungen hiufig einen Vorhalteaufwand betreiben, den sie
uiber die Abrechnung der standardisierten Fallpauschalen kaum refinanzieren kénnen
(Heyder 2017). Entsprechend des vereinzelten und verstreuten Vorkommens der Pa-
tient*innenpopulationen und medizinischen Expert*innen liegen Informationen und
Erfahrungen zu Seltenen Krankheiten nur weitflichig verteilt und unvollstandig vor
(Boycott et al. 2019: 1f.), was den Zugriff auf und die Auswertung von validen Daten
zusitzlich erschwert. Wahrend fir Mukoviszidose beispielsweise aufgrund ihrer rela-
tiv hohen Privalenz und gut vernetzter Patient*innenorganisationen, die sich fiir die
Belange ihrer Zielgruppe einsetzen, verhiltnismifig viele Forschungsdaten existieren,
ist dies fiir viele andere der mehr als 6.000 bekannten Seltenen Erkrankungen (Bun-
desministerium fiir Gesundheit 2020; Orphanet 2020) nicht oder nicht im gleichen
Mafle der Fall. Trotz der Anreize der sogenannten Orphan Drug-Gesetzgebung (vgl.
Kiihlein 2019) scheinen finanzielle Investitionen weiterhin vorrangig in die Therapie
und Erforschung von Krankheiten hoher Privalenz zu flieBen (vgl. Seidinger 2020;
Kiihlein 2019). Auch im humanmedizinischen Curriculum zeigen sich die Grundziige
der Problematik der Seltenheit: so tauchen Seltene Erkrankungen eher am Rande des
Studiums auf, sodass die Sensibilisierung von Medizinstudierenden fiir diese Erkran-
kungen oft hintan steht (Kiihlein 2019).
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Die Spezifizitit und Prekaritit der Situation von Menschen mit Seltenen Erkrankun-
gen ldsst sich genauer durch eine Patient*innenperspektive erfassen: Trigt bereits das
Fehlen kausaler Therapien (Eidt et al. 2009: 3; Bienstock 2019: 491) zu in der Regel chro-
nischen medizinischen Problemen bei, so treten zudem betrichtliche psychologische,
soziale und versorgungsorganisatorische Belastungen auf (vgl. im Folgenden auch Or-
phanet 2020 und Courbier und Berjonneau 2017): Fokusgruppenteilnehmer*innen mit
den Diagnosen Marfan-Syndrom, Neurofibromatosis Typ 1, pulmonale Hypertension
und primér sklerosierende Cholangitis berichteten iiber depressive Stimmungen. Weite-
re Beschreibungen reichten von Gefiihlen des Kontrollverlusts iiber Angste und Sorgen
bis hin zu Antriebslosigkeit, kognitiven Beeintrichtigungen und Schwierigkeiten der
Adaption an die Patient*innenrolle (Uhlenbusch et al. 2019). Fehlende Anerkennung
und Verstindnis fiir die Krankheit(slage), Diskriminierungs- und Stigmatisierungser-
fahrungen, mangelnde soziale und emotionale Unterstiitzung sowie die Empfindung,
fir Angehorige eine Belastung darzustellen, prigten nach Auskunft der Betroffenen oft-
mals zwischenmenschliche Beziehungen. In derselben Studie wurde zudem von Prob-
lemen berichtet, die sich auf den Pfaden innerhalb des Gesundheitssystems ergeben:
Patient*innen fiihlten sich unzureichend informiert, waren unzufrieden mit der Qua-
litit der Versorgung, dem Kenntnisstand des medizinischen Fachpersonals und dem
Zugang zu Therapien. Sie berichteten von Konflikten mit Sozialtrigern, von (zu) hohen
privat zu tragenden finanziellen Aufwendungen sowie Mithen durch regelmifige Arzt-
termine (ebd.). Die Schwierigkeiten fangen bereits bei der Diagnosestellung an: 25 %
aller Patient*innen mussten in den frithen 2000er Jahren laut einer Umfrage zwischen
fiunfund 30 Jahren bis zu einer endgiiltigen Diagnose warten, 40 % erhielten zuerst eine
fehlerhafte oder gar keine Diagnose und 25 % mussten in eine andere Landesregion rei-
sen, um eine Diagnose bestitigt zu bekommen (EURORDIS 2007). Auch heute be-
tragt die Dauer bis zu einer Diagnose im Schnitt sechs bis acht Jahre (Global Genes
2021). Diese lange Phase der Diagnosefindung und verzdgerten Diagnosestellung kann
von belastenden Unsicherheiten seitens der Betroffenen und ihrer Familien, aber auch
der diagnostizierenden Mediziner*innen begleitet sein (zum Problem der verzdgerten
Diagnose, vgl. z. B. Gainotti et al. 2018 und Zurynski et al. 2017).

3. IKT-Losungen fiir Patient*innenmanagement und Patient*innenregister

Die hiermit umrissenen Rahmenbedingungen zeigen, inwiefern Menschen mit Selte-
nen Erkrankungen als vulnerable' Patient*innengruppe verstanden werden kénnen.
Aus diesem Grund sind vielfiltige Unterstiitzungs-, Lobby-, und Selbsthilfestrukturen

1 ,Vulnerable persons in biomedical contexts are incapable of protecting their own interests because of
sickness, debiliation, mental illness, immaturity, cognitive impairment, and the like. They are often un-
protected by relevant rights, exposed to potentially harmful circumstances, lacking in decision-making ca-
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in Deutschland, Europa sowie im inter- und transnationalen Raum entstanden, die sich
fir eine bessere Versorgung und Beforschung einsetzen.* Insbesondere die Europai-
schen Referenznetzwerke (ERN), die seit 2017 in Europa etabliert (European Commis-
sion 2017) und zu derzeit 24 Netzwerken ausgebaut worden sind, stellen sich dem Prob-
lem der Streuung des Wissens und der Verteilung der Fachkompetenz in Europa, indem
klinische Facheinrichtungen gegenseitig Informationen und Erfahrungen zu einem
spezifischen Therapiegebiet austauschen, Forschungsergebnisse miteinander teilen,
Kklinische Leitlinien entwickeln und das Personal diagnosegerecht schulen. Die ERN
verwenden zu diesem Zweck sogenannte ,Kommunikations- und eGesundheitsinstru-
mente” und erméglichen damit die grenziiberschreitende Mobilitit von Fachkennt-
nissen (EURORDIS 2019). Den ERN stehen mittlerweile zum Beispiel sogenannte
Clinical Patient Management Systeme (CPMS) zur Verfiigung, in denen Patient*innen
von autorisierten Versorgungsstellen eingeschrieben werden kénnen (vgl. zum Bei-
spiel ERN ReCONNET 2021; ERN-EYE 2021). In diesen sicheren Softwareumgebun-
gen, die auf die krankheitsgruppenspezifischen Strukturierungsbediirfnisse angepasst
sind, kénnen medizinische Dokumente unterschiedlichen Typs (Patient*innendaten,
Testergebnisse, Bilderzeugnisse, Medikamentenpline etc.) hinterlegt und Anfragen zu
einer virtuellen gemeinsamen Fallberatung gestellt werden. Die Innovation der CPMS
zeigt, wie die Therapie betroffener Patient*innen durch Nutzung digitaler IKT-Systeme
koordiniert wird, indem das ,Reisen des Wissens' forciert wird, anstatt Patient*innen
auf die Reise zu ortsgebundener Diagnostik und Versorgung zu schicken.

Der Bedarf nach Dateniibersicht stellt sich allerdings an einer noch grundsitz-
licheren Stelle als der Koordination der individuellen Patient*innenversorgung: Be-
vor ein*e Patient*in mit einer komplexen Krankheit tiberhaupt an unterschiedlichen
Stellen versorgt und bevor eine Forschungsstudie zu Medikamenten oder anderen
Gesundheitsprodukten in Auftrag gegeben werden kann, muss eine strukturierte In-
formation dariiber vorliegen, dass diese*r Patient*in mit den gegebenen Eigenschaften
existiert und gegebenenfalls fir die klinische oder versorgungsrelevante Wissensge-
nerierung zur Verfigung steht. Hier stellen Patient*innenregister eine bewihrte Form
des Zugangs dar, die auch fiir die Seltenen Erkrankungen genutzt werden: Patient*in-
nenregister sind im Allgemeinen ,Vorhaben, bei denen patientenbezogene Daten sys-
tematisch zum Zwecke der wissenschaftlichen Beschreibung und Analyse von Krank-
heitsverldufen oder Behandlungsfolgen erfasst werden“ (Storf et al. 2020: 761) Ihre

pacity, and socioeconomically impoverished (Beauchamp und Childress 2009: 89). Vgl. kritisch zu dem
Begriff aufgrund méglicher reifizierender Stigmatisierungseffekte Rajtar (2020).

2 Zuden wesentlichen zivilgesellschaftlichen sowie medizin- und wissenschaftspolitischen Akteur*innen
in Deutschland zihlen unter anderen die Allianz Chronischer Seltener Erkrankungen e.V., ein Dachver-
band von Patient*innenorganisationen im Indikationsbereich der Seltenen Erkrankungen (vgl. ACHSE
e. V. 2021) sowie das Nationale Aktionsbiindnis fiir Menschen mit Seltenen Erkrankungen (NAMSE), das
die Umsetzung des Nationalen Aktionsplans fiir Menschen mit Seltenen Erkrankungen tiberwacht und
vorantreibt (vgl. NAMSE 2021).
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Aufgabe ist es ,Pathogenese-, Therapie- und Versorgungsforschung [zu] unterstiitzen,
eine Hilfestellung bei der Rekrutierung von Studienteilnehmern [zu] leisten und die
krankheitsiibergreifende Analyse von Forschungs- und Versorgungsdaten [zu] er-
leichtern.” (NAMSE 2013: 37). Wenn solche Register allein noch keine evidenzbasier-
te Patient*innenversorgung garantieren und Nutzen wie Schiden durch Arzneimittel
oder Medizinprodukte nicht ausschliellich hiertiber bewertet werden konnen, sind
sie aufgrund ihrer Leistungen wiederholt als wichtiger epidemiologischer und versor-
gungspolitischer Baustein fiir die Optimierung in der Versorgung Seltener Erkrankun-
gen ausgewiesen worden (vgl. Deutscher Ethikrat 2018; NAMSE 2013: 37ff.).

Im Detail konnen IKT-gestiitzte Patient*innenregister die Forschungsbedingungen
fur Seltene Erkrankungen in folgenden Hinsichten verbessern: Die Orphan-Drug-For-
schung ist wie jede klinische Therapieforschung dazu angehalten, Sicherheits- und
Wirksamkeitsnachweise zu erbringen, wobei bei Seltenen Erkrankungen die Heraus-
forderung darin besteht, mit viel geringeren Proband*innenzahlen zuverlissige Ergeb-
nisse zu erzielen (vgl. Hasford und Koch 2017). Patient*innenregister erlauben hier-
fur die weitrdumige Erfassung und statistische Aufbereitung patient*innenbezogener
Daten und erméglichen — sofern rechtlich und ethisch moglich — Spezialist*innen
den Zugriff darauf. Ebenso kénnen Patient*innenregister dazu beitragen, sowohl For-
schungsbedarf zu identifizieren und Proband*innen in klinische Studien einzubinden,
als auch schliefflich langfristige Therapieerfolge mit Orphan Drugs (Post-marketing
Treatment Outcomes) oder zulassungsiiberschreitende Anwendungen (Off-lable-use)
zu bewerten (EURORDIS 2013: 117). Nicht zuletzt kann die Bereitstellung komplexer
Datensitze, die beispielsweise patient*innenberichtete Erfahrungen und Schnittstel-
len zu Biobanken beinhalten, einen Anreiz fiir Forschung bedeuten, die sonst mog-
licherweise gar nicht stattgefunden hitte. Angesichts dieser Faktoren wird deutlich,
inwiefern das Vorhandensein sorgfiltig implementierter Patient*innenregister fiir
Seltene Erkrankungen insgesamt die Wahrscheinlichkeit erhéht, dass wirksame Be-
handlungsstrategien gefunden werden (vgl. EURORDIS 2013: 6). Doch wie bei jegli-
cher Sammlung von Daten aus unterschiedlichen Quellen und Datensitzen entstehen
Fragen zu den Kriterien des Datenmanagements mit ihren eigenen Anforderungen.

In ihrem Uberblick iiber den Stand bereits vorhandener Patient*innenregister auf
nationaler und internationaler Ebene beschreiben Storf et al. (2020) Herausforderun-
gen, die Initiativen, welche sich fiir die Einrichtung und Einbindung von Patient*in-
nenregistern in die Forschungs- und Versorgungslandschaft einsetzen, zu bewiltigen
haben: Eine ,uniiberschaubar grofie Zahl kleiner und kleinster Sammlungen von Pati-
entendaten, die durch ihre begrenzte Verfiigbarkeit von minderem Wert sind“ (Storf et
al. 2020: 769), sollen nach Integration in iibergreifende Register letztlich dahingehend
nutzbar werden, dass sie am Ende ihrer Verarbeitung tatsichlich zum Wohl der von
den untersuchten Erkrankungen betroffenen Patient*innen beitragen konnen. Dabei
schaftt die alleinige Zusammenfithrung von Datensitzen aus krankheitsspezifischen
Registern von unterschiedlichen nationalen und/oder internationalen Erhebungsor-
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ten zu einem Gesamtregister noch keinen vergréflerten Nutzen, solange aus struktu-
rierten Daten unstrukturierte Datensammlungen entstehen. Wenn zum Beispiel Pa-
tient*innenregister unklare Taxonomien und uneinheitliche Dokumentationsregeln
verwendeten, sei eine Integration zu einem neuen grofleren Datensatz oftmals schwer
zu bewerkstelligen. Es sei eine ,hinreichende Beschreibung der Daten® (ebd.) iiber
Metadaten und ,eine ausreichende Datenqualitit“ (ebd.) vonnéten Zur Sicherung
der Interoperabilitit der Datensitze und Register gehorten zum einen ,eindeutige
Definitionen der einzelnen zu erfassenden Datenelemente (Beschreibung in einem
Metadatenregister)“ (ebd.), zum anderen die ,Verkniipfung der Metadaten mit einem
Register, in dem alle bekannten Register erfasst“ (ebd.) werden. Wiirde eine solche
Infrastruktur systematisch entwickelt und zur Verfiigung gestellt werden, konnten alle
verfiigbaren Datensammlungen sichtbar und eine verstreute sowie mehrfache Erfas-
sung der Daten vermieden werden (Storf et al. 2020: 769; vgl. EURORDIS 2013).

Neben solchen informationslogischen Anforderungen stellt die Zusammenfithrung
von Datensitzen Betreiber*innen der Register zudem vor ethische und organisationa-
le Herausforderungen: Will man die Nutzung von Daten fiir Dritte ermoglichen, sind
fur die Ausweitung der Nutzungsberechtigung beispielsweise die geltenden Daten-
schutzregelungen und damit auch die Anforderungen an die informierte Einwilligung
zu beachten (vgl. Storf et al. 2020: 766; Boulanger et al. 2020: 188). Zusitzlich stellen
sich Nachhaltigkeits- und Finanzierungsprobleme: Um Patient*innenregister aufzu-
bauen, aber dann auch lingerfristig betreiben zu kénnen, miissen finanzielle, perso-
nelle und technische Ressourcen vorhanden und Verantwortlichkeiten geklart sein.
Werden Register zum Beispiel im Rahmen befristet finanzierter Forschungsprojekte
angelegt, werden diese hiufig nach Ablauf der Projekte nicht mehr bewirtschaftet
(Storf et al. 2020: 763 f.). Damit besteht das Risiko, dass wertvolle Informationen in-
nerhalb gréflerer Register nicht mehr aktualisiert oder moglicherweise ganz vergessen
werden. Ebenfalls bedeutsam ist die Wahl des Registertrigers. In seinen Ad-hoc-Emp-
fehlungen zum Umgang mit den durch Seltene Erkrankungen gestellten Herausforde-
rungen macht der Deutsche Ethikrat auf mogliche Interessenkonflikte aufmerksam:
Daten sollten weder von einzelnen Arzt*innen, noch von einzelnen pharmazeutischen
Unternehmen gefiihrt werden. Zudem sollten sie einer externen Qualititssicherung
unterliegen (Deutscher Ethikrat 2018: 6). Auch sollten Datenbanken nach Méglich-
keit nicht produktorientiert aufgesetzt sein: Register, die nach Diagnosen kategorisiert
werden, seien fiir Dritte besser nutzbar als solche, die nach therapeutischen Interven-
tionen geordnet werden (EURORDIS 2013: 13).

3 Vgl dazu auch Kodra et al. (2017: 149): ,Determining the quality of data is possible through data assess-
ment against a number of dimensions: completeness, validity; coherence and comparability; accessibility;
usefulness; timeliness; prevention of duplicate records. [...] With the growing number of rare diseases
registries being established, there is a need to develop a quality validation process to evaluate the quality
of each registry.
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Ob also einzelne und zusammengefiihrte Datensitze aus Patient*innenregistern
in neuen vereinheitlichenden und interoperabel vernetzten Dateninfrastrukturen zu
Qualitit gelangen (vgl. Seidinger 2020), zum Forschungserfolg und letztlichem Nut-
zen fiir Betroffenengruppen beitragen kénnen, hingt somit stark von den Rahmenbe-
dingungen ihrer Entstehung ab. Die voranstehenden technischen, institutionellen und
rechtlichen Aspekte der Erstellung und Nutzung von Patient*innenregistern (Registry
Governance, vgl. Francis und Squires 2018; de Groot et al. 2017) zeigen, welch hohen
Anforderungen die Verantwortlichen und Stakeholder*innen gegeniiberstehen: Die
Nutzbarmachung komplexer Datensitze zugunsten von Menschen mit Seltenen Er-
krankungen kann folglich nicht ohne einen strukturierten Planungs- und Bewertungs-
prozess vonstattengehen.

Sobald grofle Datenmengen in IKT-Umgebungen zur Verfiigung stehen, lasst sich
die Frage anschlieflen, wie neueste digitale Technologien dazu beitragen konnen, die-
se Daten noch weiter auszuschopfen und neue Wissensbereiche zu erschlieflen. Diese
Frage interessiert im Bereich der Erforschung Seltener Erkrankungen als einem Be-
reich, in dem Daten rar sind, in besonderem Mafle und wird derzeit intensiv unter-
sucht. Hierbei stehen unterschiedlichste Methoden Kiinstlicher Intelligenz im Fokus.

4. Kiinstliche Intelligenz im Einsatz gegen Seltene Erkrankungen:
Uberblick zu Forschungsansiatzen und Nutzenerwartung

In den vergangenen Jahren ist ein zunehmendes Interesse zu beobachten, Kiinst-
liche Intelligenz fiir medizinische Forschung, Entwicklung und Praxis einzusetzen
(zur Ubersicht Topol 2019; Meské und Gordg 2020; Obermeyer und Emanuel 2016).
Unter Kiinstlicher Intelligenz versteht man im Allgemeinen ,a machine (or process)
that responds to environmental stimuli (or new data) and then modifies its opera-
tion to maximize a performance index“ (Benke und Benke 2018: 3). KI enthilt das
Potenzial, eine Vielzahl komplexer Datensitze unterschiedlicher Groflenordnung zu
durchsuchen, Gesuchtes zu entdecken, Unterscheidungen zu treffen, Ordnungen zu
klassifizieren und gegebenenfalls neue Zusammenhinge zu erkennen, die einfache sta-
tistische Verfahren oder menschliche Erfassungsgabe nur unter grofem Aufwand oder
gar nicht hitten ausgeben kénnen (Jannes et al. 2018: 26 f.; Ramge 2020: 18.). Im Rah-
men des Machine Learnings arbeiten Computersysteme nicht anhand festgelegter Ins-
truktionen, sondern mittels selbstlernender Prozesse, mithilfe derer sie innerhalb von
Datenquellen Muster und Interferenzen selbstindig identifizieren, diese Information
einspeisen und daraus weiterfithrende Vorhersagen, Folgerungen oder Lésungsansit-
ze entwickeln (Sun und Wang 2019; Molnar 2019; Mittelstadt et al. 2016). Fiir diese
Erkennung und die daraus abgeleiteten Vorhersagen oder Entscheidungshilfen beno-
tigen die Algorithmen allerdings geeignete Trainingsdaten: Deren Qualitit ist von ent-
scheidender Bedeutung fiir die Aussagekraft und Tragfihigkeit der ermittelten Ergeb-
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nisse.* Sofern geeignete Trainingsdaten und ein klassifizierungskriftiger Algorithmus
vorliegt, konnen prinzipiell Datensitze unterschiedlichster Form und aus den ver-
schiedensten Quellen verarbeitet® und in einer bisher nicht {iberschauten Gesamtheit
betrachtet werden. Liegen passende Dateninfrastrukturen, Datensitze und Speicher-
umgebungen vor, kénnen maschinenlernende Informationssysteme ressourcenspa-
rend (Molnar 2019: 14) und selbststindig Aufgaben bearbeiten (von Luxburg 2020).
Durch diese Automatisierung und weitere Verfahren, die unter anderem auch Korrela-
tionen aufspiiren und Probleme in den Daten identifizieren konnen, lassen sich neue
Informationen zu Wissen biindeln. Damit wecken die Moglichkeiten von KI auch im
Hinblick auf Seltene Erkrankungen Hoffnungen, bereits vorliegende Daten nicht nur
besser organisieren und zuginglich zu machen®, sondern auch genauer auswerten und
immer besser ausschopfen zu kénnen, wobei insbesondere Verfahren des Machine
Learnings fir ihren Einsatz bei der Beforschung von Seltenen Erkrankungen entwi-
ckelt und gepriift werden (vgl. z. B. Li et al. 2019; Jia et al. 2018; Rizk-Jackson et al. 2013;
Schaefer et al. 2020). Eine Studie aus dem Bereich der Diagnostik Seltener Erkrankun-
gen prisentierte beispielsweise den Einsatz des neuronalen Netzwerks DeepGestalt
zur Verbesserung der diagnostischen Prazision. Dieses Netzwerk, das auf Prinzipien
maschinellen Lernens basiert, verarbeitete die Kombination von Patient*innendaten
aus Portritfotos, klinischen Symptomen und genetischen Informationen, um daraus
die wahrscheinlichste Diagnose zu ermitteln (Hsieh et al. 2019). Die stellvertreten-
de Geschiftsfithrerin von ACHSE e.V. und ACHSE-Lotsin, Dr. Christine Mundlos,
lief} in einer Pressemitteilung dazu vermelden: ,Patients want a prompt and accurate
diagnosis. Artificial intelligence supports physicians and scientists in shortening the
journey [...]. [...] This also improves the quality of life of those affected to some ex-
tent.“ (Universitit Bonn 2019) Solche ,Leuchtturmprojekte’ tragen also dazu bei, dass
die Nutzenerwartung an Methoden Kiinstlicher Intelligenz im Bereich der Seltenen

4 ,The computer science adage goes, ,garbage in, garbage out. This is especially true for MLm [machine
learning in medicine, HG/UB/ HK], since the data sets on which MLm models are trained and validated
are essential in ensuring the ethical use of predictive algorithms.” (Vayena et al. 2018: 2)

5 ,Real-World Data (RWD) is data derived from a number of sources that are associated with outcomes
in a heterogeneous patient population in real-world settings [ ...]. What that means is as long as informa-
tion on patients such as symptoms, pathology results, radiology, clinical notes, electronic health records,
medical claims or billing activities databases, registries, patient-generated data, mobile devices and other
relevant information are linked to an outcome such as diagnosis, mortality, recurrence or another outcome,
then associations and relationship can be drawn from these data. The integration of genomic data with
other RWD sources can enable further stratification of populations leveraging multiple clinical indicators
and modelling algorithms [...]. The combination of clinical diagnoses, laboratory test data, and genomic
information can be used to identify and stratify patient sub-populations to support biomarker identifica-
tion, predictive analytics or prospective study development.“ (Mina 2020: 3)

6 So wird auch in Beurteilungen, die auf KI- und Digitalisierungs-Policy ausgerichtet sind, der grundle-
gend hohe wissenschaftliche Wert patient*innenbezogener Daten fiir den Bereich der Seltenen Erkrankun-
gen besonders betont (Gémez-Gonzalez und Gémez 2020: 19) und angemahnt, Barrieren fiir grenziiber-
schreitende Kollaborationen und Auswertungen abzubauen (Horgan et al. 2019; OECD 2020: 16).
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Erkrankungen steigt. Zusammen mit Literaturiibersichten, Szenarienpapieren und
Trendstudien regen sie die Fantasie zu den vielfiltig vorstellbaren KI-Optionen rund
um die Versorgung Seltener Erkrankungen an. So werden unter anderem bereits Pfad-
modelle beschrieben, in denen (KI-gestiitzte) Diagnostik, Behandlung und Heilung
stark personalisiert erscheinen und eng ineinander greifen (Brasil et al. 2019; Hirsch
et al. 2020; Rare 2030 2019). Anders als bei diesen Zukunftsszenarien erscheint es al-
lerdings deutlich schwieriger, das tatsichlich gegenwirtig bestehende Potenzial der
KI-Methoden vom derzeitigen Stand ihres Einsatzes aus zu beurteilen. Die Datenlage
zu aktuell betriebener KI-Forschung im Bereich Seltener Erkrankungen ist nimlich
ihrerseits divers und versprengt.

Vor diesem Hintergrund hat eine Arbeitsgruppe (Schaefer et al. 2020) ein Scoping
Review mit dem Ziel durchgefiihrt, einen Uberblick zum derzeitigen Einsatz von Ma-
chine Learning im Bereich der Seltenen Erkrankungen zu geben. Die Autoren*innen
konnten mit ihrer literaturbasierten Suchstrategie tiber die Datenbank PubMed 211
Originalarbeiten aus den Jahren 2010 bis 2019 identifizieren, die tiber Machine Lear-
ning-Ansitze (vor allem Ensemble Methods, Support Vector Machines und Artificial Neu-
ral Networks) Auskunft gaben. Es befanden sich iiberwiegend Studien zur Diagnostik
und Prognostik in dem Datenkorpus — nur wenige zielten auf die direkte Entwicklung
von Behandlungen ab (Schaefer et al. 2020: 7). Dass Diagnostik und Prognostik als
Anwendungsgebiete von Machine Learning hervorstachen, sei weniger erstaunlich,
da diese die Kernkompetenzen der Verfahren, nimlich Klassifizieren und Vorher-
sagen, am ehesten nutzbar machen konnten (Schaefer et al. 2020: 9; vgl. dazu auch
die Scoping Review zu KI-Anwendungen in der Rare Diseases-Diagnostik bei Faviez et
al. 2020). Die sogenannten Input-Daten der Studien bestanden mehrheitlich aus Bild-
daten, aber auch demografische Daten, Molekulardaten (Omics), klinische Testdaten,
Labormaterial, Ergebnisse von Funktionstests, Medikamentenpline, Informationen
aus elektronischen Patient*innenakten, familidre Krankheitsgeschichten und andere
Quellen kamen zum Einsatz (Schaefer et al. 2020: 4). Schaefer et al. (2020) stellten
heraus, dass die 211 betrachteten Publikationen insgesamt 74 unterschiedliche Selte-
ne Erkrankungen in ihr Design einbezogen, was bei mehr als 6.000 Krankheiten und
Syndromen keine grofle Spannbreite bedeutet. Tendenziell wurden dabei Seltene Er-
krankungen mit vergleichsweise hoheren Privalenzen untersucht (Schaefer et al. 2020:
6, 7, 8). Auerdem wurde deutlich, dass nur wenige Studien ihre Algorithmen und
Ergebnisse gegeniiber einer externen Wissensquelle (zum Beispiel menschlichen Ex-
pert*innen) evaluieren lieen (Schaefer et al. 2020: 7).

Erginzend zu der Ubersicht von Schaefer et al. (2020) finden sich auch Forschungs-
bemiihungen, die nicht primar anstreben, Diagnostik, Prognostik oder Therapie direkt
zu verbessern: Angesichts der angesprochenen Schwierigkeiten der Interoperabilitit
und Harmonisierung unterschiedlich strukturierter Patient*innenregister scheint be-
reits eine frither greifende Hilfestellung durch KI-Einsatz sinnvoll, da algorithmisch
basierte Erkennungslosungen auf die Struktur digitalisierter Patient*innenregister-
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datensitze selbst angewendet werden kénnen. So zeigten Santoro et al. (2015) in ih-
rem Survey anhand von 220 untersuchten Patient*innenregistern zu Seltenen Erkran-
kungen, wie Cluster- und sogenannte Random Forest-Analysen dazu genutzt werden
konnen, Daten aus Patient*innenlisten zu untersuchen, um damit zum Auffinden von
neuen Verkniipfungsméglichkeiten der Datensitze beizutragen (Santoro et al. 2015).
Die Ergebnisse dieser Data Mining- und Statistikverfahren lieen dabei nicht auf kon-
krete Moglichkeiten schlieflen, die Datensitze direkt zusammenzufiihren, es konnten
aber mithilfe der explanativen Variablen immerhin drei Typen von Patient*innenre-
gistern mit bestimmten Informationsprofilen aus den 220 herangezogenen Registern
identifiziert werden. Unter den Input-Datensitzen lielen sich Register zum Zwecke
klinischer und genetischer Forschung, Register fiir Public Health-Zwecke und Behand-
lungsregister identifizieren. Sernadela et al. publizierten 2017 Ergebnisse zur Erstellung
und Nutzung eines Semantic Web Layers. Dieser ermdglichte eine komplexe Abfrage
in unterschiedlichen Registern aus dem Bereich seltener neuromuskulirer und neuro-
degenerativer Erkrankungen, in denen Daten von Patient*innen aus zehn Lindern
hinterlegt und teilweise uneinheitliche Ontologien verwendet wurden (Sernadela et
al. 2017). Die Autor*innen zeigten sich mit ihren Ergebnissen zufrieden, da die Me-
thodik Wege gefunden hatte, die Datensitze mit neuen Forschungs- und Systematisie-
rungsfragen zu konfrontieren, diese an beliebige Patient*innenregister anzulegen und
damit durch technische Mittel ,a holistic perspective over the wealth of knowledge
stemming from linked patient registries“ (Sernadela et al. 2017: 1) zu realisieren. Stu-
dien zu KI-getriebenen, systematischen Abfrageparametern von Patient*innenregis-
tern und anderen Datenbanken kénnten zudem in Zukunft in dem Mafle an Bedeu-
tung gewinnen, in dem die Anzahl der neu entdeckten und beschriebenen Seltenen
Erkrankungen sowie der neu diagnostizierten Patient*innenzahlen erwartbar steigt:
Laut dem im Internet frei zuginglichen Katalog OMIM (Online Mendelian Inheritan-
ce in Man®, OMIM 2021) werden jihrlich rund 200 neue Erkrankungen verzeichnet.
Zu diesen Neuzuschreibungen tragen unter anderem algorithmische Vergleichssyste-
me von unterschiedlichen Registern und Ontologiesystemen bei. So ist, ausgehend
von den Informationen der KI-Suchldufe, davon auszugehen, dass die Zahl der Sel-
tenen Erkrankungen weitaus hoher liegen konnte als bisher vermutet (rund 10.000
anstatt 6.000 bis 8.000) (Haendel et al. 2020). Sollte sich diese Annahme bestitigen,
wird eventuell eine Revision der bisher bestehenden Richtlinien zur Erstellung von
Patient*innenregistern notwendig. Die Entdeckung neuer Seltener Erkrankungen und
anderer medizinlogischer Zusammenhinge konnte durch KI-getriebene, mehr hypo-
thesengenerierende denn -iiberpriifende (vgl. Jannes et al. 2018: 84) Forschung statt-
finden, ,menschenerdachte’ und damit unterkomplexe Ontologisierungs- und Regist-
raturnormen entscheidend herausfordern und damit einen Beitrag zu ,intelligenteren’
Ordnungssystemen leisten.
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5. Ethische und technikfolgenabschidtzende Betrachtungen
von digitalisierten Datenstrukturen und Kl im Einsatzbereich
Seltener Erkrankungen

In letzter Zeit sind die Implikationen des KI-Einsatzes in der Medizin vermehrt disku-
tiert worden — offensichtlich ist KI mit den Mdglichkeiten des Machine Learnings, des
Verarbeitens von Big Data und der Kreation neuer Fragestellung und Losungsansitze
zu einem machtvollen Werkzeug in der medizinischen Forschung und klinischen An-
wendung avanciert.” Gerade deshalb wird flankierend ihr ethischer, also legitimer und
kontrollierter Einsatz untersucht (Miiller-Quade et al. 2020; Frederking et al. 2019;
Jannes et al. 2018; Vayena et al. 2018). Welche Aspekte sind zu beriicksichtigen, damit
der per se vielversprechende Einsatz datenorganisierender und datenausschépfender
Technologien fiir die Betroffenen von Seltenen Erkrankungen ethisch und gesund-
heitspolitisch vertretbar verlauft?

Die vorangegangenen Ausfiihrungen haben deutlich gemacht, dass die Investition
in digitale Datenumgebungen unter Nutzung von IKT und KI-Verfahren fiir die Befor-
schung Seltener Erkrankungen grofies Potenzial enthilt, um die spezifischen Schwie-
rigkeiten bei ihrer Versorgung und Erforschung anzugehen. Insbesondere digital zur
Verfiigung gestellte Patient*innenregister konnen einen wichtigen Beitrag zur Verbes-
serung der Datenlage leisten, und, sofern KI-gestiitzte Methoden zur Harmonisierung
und Auswertung von Patient*innenregistern und anderen Datenbanken und -infra-
strukturen einbezogen werden, einen weiteren Fortschritt bedeuten. Patient*innenre-
gister und Datenbanken mit patient*innenbezogenen Daten zu fithren, mit ihrer Hilfe
zu forschen oder Patient*innen zu beobachten, erfordert allerdings bereits ohne die
Adaption von KI-gestiitzten Programmen medizinethische Sensitivitit. In der Lite-
ratur finden sich verschiedentlich Uberlegungen zu den Merkmalen gelungener Pati-
ent*innendaten-Governance: Danach gilt es, den Respekt der Patient*innenautonomie
zu wahren, Wohl anzustreben und Schaden zu vermeiden, Gerechtigkeit gegeniiber
und Solidaritdt der Patient*innen untereinander zu beférdern und eine Partnerschaft-
lichkeit zwischen Patient*innen und Forschenden iiber die Beteiligung an digitalen,
international vernetzten Datenorganisations- und intelligenten Datenausschépfungs-
systemen zu etablieren (Gainotti et al. 2018: 6). Nicht nur werden Schutz und Fér-
derung dieser Werte durch klare Richtlinien und Nutzungskonzepte gefordert, auch
sind laut Umfragen die betroffenen Patient*innen nur dann bereit, Daten zu teilen,
wenn diese angemessen geschiitzt und sinnvoll verwendet werden (Courbier 2020).
Da die Beforschung Seltener Erkrankungen maf3geblich von der Kooperation der Pa-
tient*innenschaft abhingt, sind das Kontrollpotenzial und gegebenenfalls die Mitge-

7 Zur quantitativen Zunahme Kl-bezogener Publikationen im Gesundheits- und Medizinbereich vgl.
Tran et al. 2019.
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staltungsmacht von Patient*innen nicht zu unterschitzen. Insbesondere datenschutz-
orientierte Risiken und Fragen nach dem Umfang erforderlicher Anonymisierungen/
Pseudonymisierungen, Missbrauchsmoglichkeiten oder erlaubter Datenfreigaben fiir
andere Zwecke miissen hier genauestens abgeschitzt und beurteilt werden. Zudem ist
zu berticksichtigen, inwiefern mit dem breiten, vernetzten, internationalen Austausch
von diversen Daten Risiken der indirekten Diagnostik von Familienangehérigen oder
der Verletzung des Rechts auf Nichtwissen entstehen (Gainotti et al. 2018: 6; vgl. auch
Thorogood 2020).

Sind also bereits ohne Anwendung von KI-Methoden eine Vielzahl von ethisch-
rechtlichen Anforderungen bei der Zusammenfihrung und Bereitstellung von ver-
sprengt vorkommenden, detaillierten, umfangreichen Daten im Kontext der Selte-
nen Erkrankungen zu erfiillen, stellen sie sich vermutlich noch deutlicher bei einer
Verbindung zu KI-Methoden. Die allgemeine KI-Begleitforschung im medizinischen
Kontext bricht die Anforderungen zumeist auf die Begrifte Privacy, Liability, Transpa-
rency, Accountability und Data Fairness (vgl. z. B. Vayena et al. 2018) herunter, wobei
sich die Problemdimensionen im Falle des KI-Einsatzes in Rare Diseases-Projekten
und Patient*innenregistern sicherlich iiberschneiden oder ihre Effekte sogar gegen-
seitig verstirken. Geradezu schidigend fiir Betroffene und fiir das Image zukiinftiger
Forschungsprojekte konnte es sein, wenn etwa Fille KI-induzierten Reidentifyings,
beispielsweise durch indirekte Verkniipfungen von Patient*innenregistern, elektroni-
schen Patient*innenakten und Biobanken, bekannt wiirden (vgl. Na et al. 2018). Gene-
rell ist ein reflektierter Umgang mit Datenschutzerfordernissen unabdingbar: Gerade
durch weiterverarbeitende, grenziiberschreitende und gegebenenfalls unautorisierte
Zugriffe auf Forschungsdaten als Trainingsdaten fir KI-Algorithmen kénnte das Ver-
trauen sowohl von Patient*innen als auch von Forschenden erschiittert werden (vgl.
Vayena et al. 2018: 1). Hier wiire eine friihzeitige Kommunikation iiber den Einsatz von
Kl in der Rare Diseases-Forschung in die Gruppen der Forschenden, Arzt*innenschaft
und Patient*innenschaft hinein wiinschenswert und vielleicht sogar dariiber nachzu-
denken, welche praventiven Mafinahmen, rechtlichen Schritte und konkreten Kom-
pensationen bei welchen unerwiinschten Nebenfolgen des KI-Einsatzes zu treffen
wiren. Breit diskutiert wird KI angesichts ihrer Moglichkeit zu Black Boxes zu werden
(Castelvecchi 2016; fiir klinische Entscheidungsunterstiitzungssysteme vgl. Bezemer
etal. 2019: 5). Die Frage danach, in welchem Maf3e transparente, erklirbare Kiinstliche
Intelligenz (Explainable AI) iiberhaupt méglich, umsetzbar oder notwendig ist, be-
ziehungsweise ob KI erst dann sinnerzeugend oder vertretbar wird, wenn sie fiir den
Menschen auch nachvollziehbar bleibt (vgl. z. B. Dosilovic et al. 2018 oder Samek et
al. 2019), sollte vor allem dort gestellt werden, wo ohnehin vulnerable und im Alltag
stark belastete Menschen involviert sind und wo Vertrauen in Medizin, Technik und
Menschen eine grofie Rolle spielt: dies trifft, wie wir weiter oben beschrieben haben,
fir Patient*innen mit Seltenen Erkrankungen in hohem Mafle zu. Vertrauensverlust
der Patient*innenschaft und ihrer Angehorigen kann nicht nur bei Datenschutzproble-
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men autkommen, sondern zum Beispiel auch dort relevant werden, wo Ergebnisse aus
KI-gestiitzten Registerstudien nicht mit klinischen, patient*innenspezifischen oder
patient*innenzentrierten Erfahrungen vereinbar scheinen (vgl. Bjerring und Busch
2020) oder wenn KI-generierte Informationen zu einer Entscheidungsgrundlage wer-
den sollen, durch Arzt*innen aber nicht verstindlich gemacht oder von Patient*innen
begriindet infrage gestellt werden kénnen.® Auch miisste jeweils kritisch gepriift wer-
den, ob bereits vorliegende, typische Probleme in der Gestaltung der Register, For-
schungsstudien oder sonstigen (patient*innenbezogenen) Datengrundlagen dazu
fithren, bei einem Einsatz von KI-Methoden verstirkt zu werden. Eine relative Unter-
repriasentation von Gruppen in der Patient*innen-Gesamtheit, die trotz solcher Inno-
vationen wie CPMS durch schlechte Erreichbarkeit oder mangelnde gesellschaftliche
Sichtbarkeit® zustande kam, sollte bei einer Bewertung KI-gestiitzter Ergebnisse mit-
bedacht werden. Das gilt vor allem dann, wenn die Moglichkeit besteht, dass ungenaue
Reprisentationen den Bias in der Datengrundlage gegebenenfalls potenzieren, damit
Forschungsergebnisse verzerren und den Zugang zu gesundheitlicher Versorgung zu-
satzlich erschweren. Bias-Fragen konnten ebenfalls dort eine Rolle spielen, wo, wie im
Fall der Studie von Hsieh et al. (2019), Gesichtserkennung zum Einsatz kommt: Mis-
taken Identities oder schlechtere technische Klassifizierbarkeit von Gesichtsstrukturen
wie sie beispielsweise fiir Schwarze Menschen beschrieben wurden (vgl. Castelvecchi
2020), diirfen sich nicht auf deren Diagnosedauer, -chancen oder -genauigkeit auswir-
ken (vgl. Vayena et al. 2018: 2).

Zwar werden, wie oben exemplarisch ausgefiihrt, Analysemethoden etwa zur Zu-
sammenfihrung von unterschiedlichen Patient*innenregistern mit heterogenen Da-
ten erprobt (Sernadela et al. 2017), aber nach den Ergebnissen des Scoping Reviews von
Schaefer et al. (2020) scheinen sich insbesondere Erkrankungen und Datensammlun-
gen fiir Berechnungen anzubieten, die schon hinreichend umfangreich, dicht genug
und reprisentativ aufbereitet sind. KI wird folglich zugunsten von Seltenen Erkran-
kungen, die bereits relativ gut erforscht sind und von denen verhiltnismifig viele
Menschen betroffen sind, eingesetzt (Schaefer et al. 2020: 7f.) — dies wiederum be-

8 Der Unterschied von menschlichem Entscheiden und Rechtfertigen auf der einen sowie algorithmi-
scher Klassifizierung auf der anderen Seite wirft gerade fiir die medizinische Praxis moglicherweise Apo-
rien auf: ,algorithmic processing contrasts with traditional decision-making, where human decision-ma-
kers can in principle articulate their rationale when queried, limited only by their desire and capacity to give
an explanation, and the questioner’s capacity to understand it. The rationale of an algorithm can in contrast
be incomprehensible to humans, rendering the legitimacy of decisions difficult to challenge* (Mittelstadt
et al. 2016: 7). Es sei angemerkt, dass an dieser Stelle keine tiefergehende, ausfithrliche Erdrterung dieser
Herausforderungen erbracht werden kann.

9 Dies konnte auf dltere Menschen, auf Menschen aus lindlichen Gebieten, auf Patient*innengruppen,
die nicht so stark vernetzt sind oder auf drmere und medizinskeptischere Gruppen zutreffen. Zusitzlich
stellen generelle Unterschiede in der Rekrutierungsfihigkeit zwischen Angehorigen diverser Geschlechter
sowie zwischen weiffen und Schwarzen Menschen bzw. Persons of Color mogliche Verzerrungsrisiken in der
medizinischen Forschung dar (vgl. dazu Epstein 2007).
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rithrt den medizinethisch und Kl-ethisch relevanten Bereich der Gerechtigkeit bzw.
Fairness. Der ohnehin herrschende Vorsprung von gut beforschbaren und bereits
intensiver beforschten Patient*innenpopulationen und Krankheiten gegeniiber ande-
ren, ,datendrmeren’ Krankheiten konnte durch KI-Systeme ausgebaut werden: Erkran-
kungen, die nicht einmal mit einem eigenen krankheitsspezifischen Patient*innenre-
gister bedacht werden kénnen (Storf et al. 2020: 762), konnten immer mehr aus dem
Blickfeld geraten, andere Krankheiten und deren Datensammlungen hingegen tiber-
reprasentiert werden.” Die Prinzipien der Gerechtigkeit und Solidaritit, die fir die
Ethik und Versorgungspolitik der Seltenen Erkrankungen als ,Waisen der Medizin®
immer wieder betont werden, wiirden durch die Opportunititskosten von KI-Projek-
ten moglicherweise unterminiert.

Interessanterweise konnten in dem erwihnten Scoping Review beispielsweise kei-
nerlei Studien gefunden werden, bei denen KI im Bereich Seltener Hautkrankheiten
eingesetzt worden wire — ein Ergebnis, das Schaefer et al. als iiberraschend erachten,
da ihren Angaben zufolge gerade in der Dermatologie bereits grofle Erfolge mit KI-ge-
stiitzter Technik erzielt wurden (Schaefer et al. 2020: 8). Es miisste also in Zukunft auch
darauf ankommen, den Innovationsschub durch KI nicht nur in der Rare Diseases-For-
schung selbst zu generieren, sondern ,ultramarginalisierte’ Patient*innengruppen mit-
telfristig auch zu Profiteur*innen breitenmedizinisch orientierter KI-Projekte zu ma-
chen. Dieser Zusammenhang kann sich nicht nur als Konkurrenzsituation zwischen
derzeit existierenden unterschiedlichen Patient*innengruppen auswirken, er konnte
sich auch als ,Generationenproblem’ erweisen: Wie bereits dargestellt wurde, scheint
der KI-Einsatz desto attraktiver, je weniger datentechnische Schwellen oder Liicken
fiir einen KI-Einsatz zu erkennen sind, was zur Bevorzugung der hiufiger privalenten
Erkrankungen fithrt. Dieser Zusammenhang kann sich nicht nur angesichts méglicher
Konkurrenzsituationen zwischen derzeit existierenden unterschiedlichen Patient*in-
nengruppen auswirken, sondern dies kénnte sich auch als ,Generationenproblem’ er-
weisen: Es ist anzunehmen, dass im Moment laufende KI-gestiitzte Datenanalysen fiir
viele der aktuell und schwer betroffenen Patient*innen keine unmittelbare, rechtzeiti-
ge oder deutliche Verbesserung der individuellen Lage erzielen — etwa 30 % aller be-
troffenen Kinder sterben vor ihrem fiinften Geburtstag (Global Genes 2021). So wird
die Beteiligung an digitalen Patient*innenregistern bzw. digitalen Dateninfrastukturen
und der damit verbundene Einsatz von KI mdglicherweise rein gruppenniitzig und
prospektiv bleiben. Die Enttduschung von Erwartungen an den wissenschaftlichen

10 ,For these disease groups the availability of data may play an important role: Many of the [in this sco-
ping review, HG/UB/HK] overrepresented disease groups work with imaging data (e. g., MRI data for neu-
rologic diseases), which lend themselves particularly well for their use with machine learning. Some disease
groups may also appear more frequently because they are part of large medical disciplines (e. g., neurology,
rheumatology, cardiology etc.), which are not limited to rare conditions, and which can therefore draw on
alarge pool of existing research and methods.“ (Schaefer et al. 2020: 8)
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Fortschritt und die rechtzeitige Translation kann fiir Patient*innen eine starke Belas-
tung darstellen, insbesondere dann, wenn sie sich in ihrer Versorgung ohnehin schon
als benachteiligt wahrnehmen. Damit ergibt sich die Aufgabe, die Verbesserungen, die
moglicherweise durch einen Einsatz von KI erzielt werden sollen, ebenso die adressier-
ten Diagnosen, jeweils realistisch und transparent zu kommunizieren. Ebenso sollte
bei der Publikation von Innovationen, die mit neuen Dateninfrastrukturen den schwe-
ren Weg zur Diagnose abzukiirzen versuchen (vgl. zum Beispiel das Projekt Bavarian
Genomes 2021), deutlich gemacht werden, dass der angestrebte Wissenszuwachs sich
vermutlich noch nicht im Leben der Betroffenen auswirken muss. Ein Ansatzpunkt,
durch den die Mitwirkung von Patient*innen an digitalen Datenorganisations- und
intelligenten Datenausschépfungssystemen allerdings direkt positive Auswirkungen
und Wertschitzung erfahren konnte, ist eine Kommunikationsstrategie, die betont,
dass jede Erprobung von KI-Applikationen und jeglicher Zufluss forschungsrelevanter
maschinenlesbarer Daten das Datenokosystem und das Feld der Méglichkeiten poten-
ziell neustrukturieren (vgl. Gerhards et al. 2020) und so zusitzliche Aufmerksamkeit
fur Seltene Erkrankungen generieren kann. Auf diese Weise konnte sich ein Effekt aus
der Kunst des Umgangs mit Daten tiber Seltene Erkrankungen doch schon direkt zum
Wohle aller Generationen der Waisen in der Medizin ergeben.

Forderhinweis

Der vorliegende Artikel ist im Rahmen des Planning-Grant-Projekts ,Saving autono-
my: Assessing patients capacity to consent using artificial intelligence (SMART)*, das
von der Volkswagen-Stiftung unter dem Aktenzeichen 9704 4-1 unterstiitzt wurde, ent-
standen. Die Autor*innen bedanken sich bei der Stiftung und ihren Mitarbeiter*innen
fur deren Unterstiitzung und vertrauensvolle Zusammenarbeit.
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Kiinstliche Intelligenz im Rettungsdienst
Wege in die Zukunft

MELANIE REUTER-OPPERMANN / LUISA PUMPLUN /
HELENA MULLER / PETER BUXMANN

1. Einleitung

Wie in vielen Bereichen des Gesundheitswesens, so fallen auch im Rettungswesen
eine grofle Menge an Daten an, zum Teil noch auf Papier, aber zum grofiten Teil be-
reits digital. Bei jedem Telefonat werden Informationen gespeichert, und bei jedem
Einsatz werden diverse Zeitstempel, Einsatzstichworter und viele weitere Angaben
protokolliert. Auch wenn ein grofles Potenzial in diesen Daten steckt, so werden sie
bisher in der Praxis nur wenig genutzt. Im Rettungsdienst lisst sich allerdings seit ei-
nigen Jahren ein steigender Bedarf fiir eine datenbasierte Unterstiitzung erkennen, der
durch den demografischen Wandel, die riicklaufige Anzahl an Fachpersonal, aber auch
Arzt*innen und Krankenhiusern, sowie den steigenden Versorgungsanspruch bedingt
wird, der sich in steigenden Anruf- und Einsatzzahlen widerspiegelt. Dies erhéht den
Druck auf Leitstellen, Hilfsorganisationen, Kostentriger*innen und Ministerien ste-
tig, Ressourcen moglichst effizient zu nutzen und vorausschauend zu planen. Zudem
treffen im Rettungsdienst die Interessen verschiedener Parteien aufeinander. Wihrend
fir die Patient*innen eine schnellstmogliche und bestmégliche Hilfe von grofitem In-
teresse ist, so miissen Kostentriger*innen auch auf die wirtschaftliche Nutzung der
Ressourcen schauen. Auch fiir die Mitarbeiter*innen im Rettungsdienst und in den
Leitstellen, wie zum Beispiel die Disponent*innen oder die Notfallsanititer*innen,
steht die Versorgung der Patient*innen an erster Stelle. Dennoch sind auch Transpa-
renz und Fairness beispielsweise wichtige Faktoren fiir ihre Zufriedenheit. Entschei-
dungsunterstiitzungssysteme basierend auf Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz
(KI), vor allem des Maschinellen Lernens (ML), aber auch aus dem Bereich des Ope-
rations Research (OR), konnen grundsitzlich dabei helfen, Problemstellungen im Be-
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reich der Rettungsdienstlogistik zu losen. Kern dieser Systeme sind mathematische
Modelle und Verfahren, die fiir ein bestimmtes Problem eine oder mehrere moglichst
gute Losungen bestimmen.

In diesem Text werden Anwendungsfille fir den Einsatz von KI in deutschen Leit-
stellen und im Rettungsdienst aufgezeigt und diskutiert. Basierend auf Interviews mit
Leitstellenleiter*innen und Mitarbeiter*innen in verschiedenen Rettungsdienstberei-
chen Deutschlands werden unter anderem technische und ethische Herausforderun-
gen dargestellt. Der vorliegende Text gliedert sich wie folgt: Im nichsten Abschnitt
werden die wesentlichen Aspekte des Rettungsdienstes in Deutschland zusammenge-
fasst. Abschnitt 3 gibt eine Ubersicht iiber den Einsatz von KI zur Entscheidungsunter-
stiitzung. Mogliche Anwendungsfille fiir KI im Rettungsdienst werden in Abschnitt
4 dargestellt und die Herausforderungen fir den Einsatz in der Praxis im darauffol-
genden Abschnitt 5 diskutiert. Abschnitt 6 fasst die Erkenntnisse zusammen und zeigt
Themen fiir zukiinftige Forschung auf.

2. Medizinischer Rettungsdienst in Deutschland — Der Status Quo

In Deutschland konnen Patient*innen bei medizinischen Notfillen zwischen ver-
schiedenen Formen der Notfallversorgung wihlen. Im Fall eines (lebensbedroh-
lichen) Notfalls erreicht der Anruf der Notfallnummer 112 die Rettungsleitstelle der
Region, die einen Rettungswagen (RTW) und gegebenenfalls eine*n Notirzt*in zum
Einsatzort entsendet. In Deutschland werden jéhrlich rund 15 Millionen Notfille
vom Rettungsdienst bearbeitet (IKK 2020). Weltweit kénnen vor allem zwei Arten
von Rettungsdienstsystemen unterschieden werden, das angloamerikanische und das
deutsch-franzosische System (Dick 2003). Wihrend das angloamerikanische System
das Ziel verfolgt, die Patient*innen moglichst schnell ins Krankenhaus zu bringen
(engl.: Scoop-and-Run) und hauptsichlich sogenannte Paramedics einsetzt, beschif-
tigen die Rettungsdienste in Deutschland Notfall- und Rettungssanititer*innen sowie
Rettungsassistent*innen als Besatzung der Einsatzmittel und entsenden bei Bedarf
zusitzlich speziell ausgebildete Notarzt*innen. Damit soll bereits am Unfallort eine
moglichst gute Behandlung erfolgen (engl.: Stay-and-Play). Eine weitere wichtige Be-
sonderheit des deutschen Systems ist die Hoheit der Lander tiber ihre jeweiligen Ret-
tungsdienste, was zu unterschiedlichen Strukturen und Vorschriften fiihrt, vor allem
fur die sogenannte Hilfsfrist, die die maximale Zeitspanne bis zum Eintreffen der Hel-
fer*innen am Notfallort vorgibt. Urspriinglich stellte der Rettungsassistent bis 2014
die einzige, bundesweit einheitliche Berufsausbildung dar, die tiber das Rettungsas-
sistentengesetz geregelt wurde. Seit 2015 hat dies die Ausbildung zum Notfallsanititer
tibernommen und ersetzt allmahlich den Beruf des Rettungsassistenten. Wahrend die
Ausbildung zum Notfallsanititer auf drei Jahre angesetzt ist, ist die Dauer der Aus-
bildung zum Rettungssanititer von den jeweiligen Regelungen in den Bundeslindern
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abhingig, umfasst aber mindestens s20 Stunden. Neben der Notfallrettung ist die
Durchfithrung von nicht-zeitkritischen Patient*innentransporten von, zu und zwi-
schen Gesundheitseinrichtungen (zum Beispiel Krankenhiuser) eine Hauptaufgabe
des deutschen Rettungsdienstes. Zusitzlich werden hiufig weitere Dienstleistungen
wie zum Beispiel der Hausnotruf angeboten. Hauptaufgabe der Leitstellen ist die An-
rufannahme und die Disposition von Rettungs- und Krankentransportwagen (KTW),
sowie von Notirzt*innen. Eine Ubersicht iiber die wichtigsten Merkmale des deut-
schen Rettungsdienstes findet sich beispielsweise in Ahnefeld et al. (1998) sowie in
Behrend und Schmiedel (2004).

Polizeiliche und nicht-polizeiliche Leitstellen (BOS-Leitstellen) sind Einrichtun-
gen mit umfangreicher technischer Ausstattung. Sie sind Anlaufstelle fiir eine Vielzahl
von Auskunfts- und Hilfeersuchen, fiir deren Bearbeitung sie die verschiedensten Da-
tenbanken und Systeme nutzen. Das wichtigste ist das sogenannte Einsatzleitsystem.
Leitstellen versuchen auch anhand der Vergangenheitsdaten Prozessverbesserungen
vorzunehmen. Allerdings geschieht dies in den meisten Fillen schrittweise, und es gibt
in der Regel kein Vorgehen, welches sofortige Reaktionen auf sich verindernde Bedin-
gungen moglich macht. Wird nur eine Leitstelle betrachtet, werden die fiir OR oder
ML notwendigen grofien Datenmengen oft nicht erreicht. Zudem werden Daten, wie
sie zum Beispiel in strukturierten und standardisierten Abfragesystemen oder in der
Langzeitdokumentation der Sprachaufzeichnung entstehen, hiufig noch nicht ausge-
wertet.

Grundsitzlich lassen sich im Rettungsdienst tigliche Ereignisse von Krisensitua-
tionen wie Grofschadenslagen (zum Beispiel bei Unwetter) und Massenanfillen von
Verletzten (MANV) unterscheiden. Der Fokus dieses Texts liegt auf dem téglichen
Einsatzgeschehen und den daraus resultierenden Anforderungen und Herausforde-
rungen. Die vergleichsweise seltenen Krisensituationen haben spezielle Charakteris-
tiken, die sich nur schwer vergleichen lassen. Trotzdem handelt es sich dabei auch um
ein relevantes Forschungsfeld, das in zukiinftiger Forschung adressiert werden sollte.

Wihrend in den letzten Jahren eine Zunahme der Verfiigbarkeit an Daten und
Rechenleistung zum , Aufstieg von KI“ gefiihrt haben, ist die Digitalisierung im Ret-
tungsdienst in Deutschland im Allgemeinen, sowie die Verwendung fundierter Me-
thoden zur Analyse und Verbesserung der (logistischen) Prozesse im Speziellen kaum
vorangeschritten. Wie bereits erwiahnt machen steigende Einsatzzahlen, Kostendruck
und Personalmangel eine zeitnahe Integration von Ki-basierten Entscheidungsunter-
stiitzungssystemen jedoch auch in der Praxis erforderlich.
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3. Kiinstliche Intelligenz zur Entscheidungsunterstiitzung

KI ist ein Forschungsgebiet, welches sich an der Schnittstelle von Mathematik, Wirt-
schaft, Informatik und der Linguistik bewegt und die Entwicklung von intelligenten
Computerprogrammen zum Ziel hat (Russel und Norvig 2016). Um dieses Ziel zu er-
reichen, kommen verschiedene Verfahren zum Einsatz, von denen insbesondere das
ML mehr und mehr Anwendung findet (Jordan und Mitchell 2015). Eine der weit-
verbreitetsten Definitionen von ML stammt von Mitchell (1997), welche Computer-
programmen dann eine Lernfihigkeit zuschreibt, wenn sie mit wachsender Erfahrung
(zum Beispiel in Form von Daten) ihre Leistung beziiglich einer Aufgabe verbessern
konnen. In diesem Sinne werden Computerprogramme, die auf ML basieren, nicht
mehr ausschlieflich mit Hilfe expliziter Wenn-Dann-Regeln programmiert. Stattdes-
sen ist ML mit Hilfe von Algorithmen dazu in der Lage, selbststindig Muster in grofien
Datenmengen zu erkennen, aus denen dann anwendbare Modelle abgeleitet werden
(Choudhury 2020). So kénnen ML-basierte Computerprogramme zum Beispiel von
menschlichem Nutzer*innenverhalten lernen, auf ihre Umgebung reagieren, Vorher-
sagen treffen oder Sprache verarbeiten (engl.: Natural Language Processing, kurz:
NLP) (Rai et al. 2019, Rzepka et al. 2019). Dieses Verfahren ermdglicht bereits heute,
dass viele Computerprogramme immer intelligenter werden. So findet ML schon jetzt
breiten Einsatz in der Praxis, ob im Privatleben bei der Empfehlung von Filmen auf
Netflix (Westcott Grant 2018) oder im professionellen Umfeld wie der Medikamen-
tenentwicklung (Fleming 2018).

Neben der Automatisierung von Abldufen wird ML auch immer mehr dazu ver-
wendet, Entscheidungsunterstiitzungssysteme intelligenter zu gestalten. Dies bietet
den Vorteil, dass maschinelle und menschliche Fihigkeiten kombiniert werden, um
Entscheidungen bestmdglich zu treffen. Grundsitzlich kommen Entscheidungsunter-
stiitzungssysteme immer dann zum Einsatz, wenn Entscheidungen vorbereitet, be-
gleitet oder teil-automatisiert werden sollen (Rai 2019, Goes 2014). In jiingster Zeit
werden ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme auch dazu eingesetzt, risi-
koreiche Entscheidungsprozesse zu unterstiitzen, wie beispielsweise die medizinische
Diagnostik oder die Triage in Kliniken (Rudin 2019, Ahsen 2019, Tang 2019, He 2019).
Dies bietet die Moglichkeit, menschliche Entscheidungen mafigeblich zu verbessern,
beispielsweise durch die Bereitstellung einer Zweitmeinung oder die Unterstiitzung
bei Aufgaben, die langfristig hohe Konzentration erfordern (zum Beispiel die Ana-
lyse vieler CT-Scans). Der Einsatz von ML zur Entscheidungsunterstiitzung ist jedoch
nicht vollig ohne Risiken. Eine weit diskutierte Eigenschaft vieler ML-Algorithmen ist
es, dass sie intransparente Modelle erzeugen (wie beispielsweise Neuronale Netze),
die aufgrund ihrer Komplexitit nicht mehr nachvollziehbar sind (Rudin 2019). Diese
Problematik wiegt umso schwerer, da die Verwendung von ML nicht immer zu korrek-
ten Vorhersagen fithrt (Brynjolfsson und Mitchell 2017). Daher ist der Einsatz von ML
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fiir Entscheidungen, die zu hohen Fehlerkosten fithren konnen (zum Beispiel in der
Diagnostik), nicht trivial und muss immer im Einzelfall abgewogen werden.

Auch der Rettungsdienst bietet grundsitzlich viele verschiedene Einsatzméglich-
keiten fiir ML, auch wenn ML noch nicht in allen Landern in der Praxis eingesetzt
wird. Welche ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssysteme bereits in der For-
schung untersucht wurden oder sogar bereits im Rettungsdienst angekommen sind,
wird im folgenden Abschnitt ndher erldutert.

4. Anwendungsfille Kiinstlicher Intelligenz aus der Forschung und Praxis

Bereits seit den 1960er Jahren beschiftigen sich Wissenschaftler mit der Entwicklung
und Analyse von mathematischen Modellen und Verfahren zur Entscheidungsunter-
stiitzung bei der Rettungsdienstplanung (Bell und Allen 1969). Der Fokus lag dabei zu
Beginn auf der Planung von Standorten fiir RT'Ws und Rettungswachen, dem wich-
tigsten strategischen Planungsproblem. Bis heute wurde eine Vielzahl von Modellen
und Verfahren fiir dieses Problem vorgeschlagen und fiir Regionen weltweit getestet
und verwendet. Auch fiir andere logistische Fragestellungen wurden verstirkt Metho-
den und Verfahren publiziert. Allgemein lisst sich Rettungsdienstlogistik in viele ver-
schiedene Planungsprobleme auf den drei Planungsebenen strategisch, taktisch und
operativ unterteilen, die sich hinsichtlich des Zeithorizonts von jéhrlich (strategisch),
monatlich/wochentlich (taktisch) bis tiglich (operativ) unterscheiden. Eine ausfiihr-
lichere Darstellung ist in Reuter-Oppermann et. al (2017b) zu finden.

Die Einsatzmoglichkeiten von ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssyste-
men im Rettungsdienst lassen sich in die Bereiche Einsatzannahme, Einsatzbearbei-
tung, Einsatzplanung sowie unterstiitzende und logistische Prozesse unterteilen (Fach-
verband Leitstellen 2020). Dabei betrachten die ersten beiden Bereiche operative
Fragestellungen, wihrend die letzten beiden einen strategischen bzw. einen taktischen
Fokus haben. Bei der Einsatzbearbeitung kann zwischen der Bearbeitung in der Leit-
stelle (zum Beispiel Disposition der Einsatzmittel, Auswahl des Zielkrankenhauses)
und am Einsatzort (zum Beispiel Erstellung der Diagnose) unterschieden werden. Im
Folgenden werden Anwendungsbeispiele aus Forschung und Praxis zu den genannten
Bereichen 4.1 Einsatzannahme und 4.2 Einsatzbearbeitung vorgestellt. Die beiden Be-
reiche Einsatzplanung und -unterstiitzung werden aufgrund von Uberschneidungen
in einem Abschnitt 4.3 zusammengefasst. Dennoch kann es auch in den anderen Be-
reichen zu Uberlappungen kommen und einzelne Anwendungsbeispiele in mehr als
einen Teilbereich fallen. Die meisten Beispiele aus Forschung und Praxis lassen sich
insbesondere der Einsatzannahme zur Unterstiitzung der Notrufabfrage sowie bei der
Einsatzplanung zur Vorhersage von Bedarfen zuordnen.
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4.1 Einsatzannahme

Wichtigster Bestandteil der Einsatzannahme ist die Notrufabfrage der Anrufer*innen
zum Erfassen der relevanten Informationen des Notrufs. Dazu gehoren neben Ort
und Zeit vor allem der Zustand der Patient*innen und deren Symptome. Basierend
auf diesen Informationen kann der Schweregrad des Notfalls und die Dringlichkeit
der Hilfeleistung bestimmt und damit die Entscheidung iiber zu entsendende Ein-
satzmittel (RTW, Notirzt*in, Helikopter) getroffen werden. Durch den Einsatz von
ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssystemen kann vor allem die Notrufab-
frage unterstiitzt und das Risiko einer Fehleinschitzung reduziert werden. Im deut-
schen Rettungsdienst ist vor allem die Entscheidung zu treffen, ob es sich um einen
lebensbedrohlichen Notfall handelt und ein*e Notarzt*in entsendet werden muss. In
anderen Lindern wie zum Beispiel Japan sieht das System eine genauere Einordnung
der Notrufe vor, die von ML-Methoden unterstiitzt werden kann. Yunoki et al. (2014)
haben ein Netzwerkmodell nach Bayes fir den Einsatz in der Leitstelle Yokohama,
Japan trainiert. Urspriinglich haben die Disponent*innen Notrufe aufgenommen und
basierend auf verschiedenen Faktoren wie den persénlichen Informationen (z.B. Al-
ter, Geschlecht), den Symptomen und der Anrufer*innen (Ersthelfer*in oder hilfs-
bediirftige Person selbst) entschieden, welcher Notfall-Kategorie der*die Patient*in
zugeordnet wird. Bei Bedarf wurde auf die Erfahrung und das Urteilsvermdgen von
Arzt*innen zuriickgegriffen. Heute konnte jedoch gezeigt werden, dass dieser Prozess
durch die Zuhilfenahme von ML teilautomatisiert werden kann. Zum Trainieren des
Modells fiir die Notruf-Triage wurden fast 62.000 Dateneinheiten verwendet, die in
einem Zeitraum von sechs Monaten von Anfang Januar bis Ende Juni 2010 in Yokoha-
ma generiert wurden. Die Daten, die fir das Training der Modelle verwendet wurden,
umfassen dabei die folgende Input-Output-Beziehung: Bei den sogenannten Merk-
malen (engl.: Features), die spiter als Input in den Algorithmus eingehen, handelte es
sich um die obig genannten Faktoren (zum Beispiel personliche Informationen, Sym-
ptome). Den Input-Werten wird in den Daten eine Notfall-Kategorie zugeordnet, die
beispielsweise zwischen ,unmittelbar lebensbedrohlich’ und ,unbekannt® unterschei-
det und durch die Arzt*innen im Krankenhaus vermerkt wurden. Diese Zuordnung
durch die Arzt*innen dient dabei als Goldstandard (GS) zum Training der Modelle.
Zur Evaluierung des Bayesschen Netzwerks wurden drei unterschiedliche Experi-
mente (direkter Vergleich, Vergleich mit zusitzlicher gewichteter Wahrscheinlichkeit,
Kreuzvalidierung) durchgefiihrt, wobei jeweils die Patient*innenanteile hinsichtlich
fehlerhafter Unter- und Uberschitzung mit dem konventionellen System verglichen
wurden. Der Vorteil des Einsatzes von ML ergab sich dabei durch die Moglichkeit,
mehrere, unter anderem miteinander verflochtene Faktoren gleichzeitig zu bertick-
sichtigen, wodurch die Genauigkeit der Einteilung in Notfall-Kategorien signifikant
verbessert werden konnte.
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Ein dhnliches Vorgehen findet sich in der Forschungsarbeit von Yasuda et al. (2017)
wieder, mit dem Unterschied, dass als ML-Methode Random Forests statt eines Bay-
esschen Netzwerks angewandt wurden. Zum Training mithilfe des Entscheidungs-
baum-Lernens und zur anschliefenden Evaluierung des ML-Modells wurden insge-
samt tiber 328.000 Notruf-Aufnahmen herangezogen, die in einem Zeitraum von 19
Monaten von April 2009 bis Ende 2010 in Yokohama entstanden sind. Die Einteilung
in die entsprechende Notfall-Kategorie wurde jeweils von einer Arztin oder einem
Arzt vorgenommen (GS). Zur Uberpriifung der Giite der Vorhersage wurde das Mo-
dell einer Kreuzvalidierung unterzogen, durch welche demonstriert werden konnte,
dass dieses ML-Verfahren gegeniiber alteren, regelbasierten Algorithmen genauere Er-
gebnisse hinsichtlich der Notfall-Kategorie-Einteilungen erzielt.

Mit der Sprachanalyse wihrend einer Notrufannahme beschiftigen sich zum Bei-
spiel Young et al. (2016) und Lefter et al. (2011). Young et al. (2016) untersuchen ins-
besondere die Verbesserung eines Sprachdialogsystems als Bestandteil eines person-
lichen Notrufsystems (traditionell: Push-Button-Funktion) im Smart-Home-Kontext.
Aufgrund des demografischen Wandels stehen iltere Menschen, die immer mehr Hil-
te durch Pflege benotigen, im Fokus dieser Forschungsarbeit. Bei dem Sprachdialog-
system handelt es sich um ein Computerprogramm, welches bei einer Verschlechte-
rung des Gesundheitszustands oder einem Sturz automatisch durch das Smart-Home
Kontakt zur betreffenden Person aufnimmt und tiber die Sprechanlage den Wunsch
nach konkreter Hilfeleistung erfragt (Rettungsdienst oder nahestehende Person
wie zum Beispiel Tochter oder Sohn). Die auf ML basierende Spracherkennung des
NLP-Systems stellt hierbei die Grundlage fir die Kommunikation dar. Das Sprach-
dialogsystem soll den Inhalt, die Art und Weise, das Umfeld und den Grund der Au-
Berungen der hilfebediirftigen Person verstehen sowie deren zukiinftige Kommunika-
tionsabsichten vorhersagen konnen. Weitere Fihigkeiten umfassen beispielsweise die
Differenzierung zwischen alten und jungen Kommunikationspartner*innen oder die
Identifikation des Stresslevels durch die Messung paralinguistischer Sprachmerkmale.
Letzteres dient zur Entscheidungsunterstiitzung, ob die jeweilige Notfallsituation den
Einsatz eines Rettungsdienstes erfordert. Dabei soll auch eine Notruf-Klassifikation
beispielsweise aufgrund des Anrufs oder des Risikolevels méglich sein. Darauf basie-
rend kann dann die erforderliche Zielperson (Sanititer*in, Notirzt*in, nahestehende
Person) bestimmt und der Dialog spezifisch zugeschnitten werden. Zur Entwicklung
des NLP-Systems wurden 84 transkribierte Notruf-Aufnahmen aus den Jahren 2008
und 2009 eines privaten Callcenters in der Stadt Toronto in Kanada verwendet. Wiirde
ein solches ML-basiertes Entscheidungsunterstiitzungssystem in der Praxis eingesetzt
werden, konnte schneller auf Notrufe reagiert werden und nur im Zweifelsfall die Wei-
terleitung an einen Menschen als Notrufannehmer*in erfolgen. In diesem Zusammen-
hang zeigen Lefter et al. (2011) ebenfalls, dass eine automatische Identifikation des
Stresslevels der anrufenden Person wihrend eines Notrufs moglich ist. Dies hilft Dis-
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ponent*innen bei einer hohen Auslastung die lebensbedrohlichen Notrufe von weni-
ger dringenden Anrufen zu unterscheiden.

Auch in der Praxis werden bereits KI-basierte Entscheidungsunterstiitzungssys-
teme eingesetzt. Laut der Association of Public-Safety Communications Officials
(APCO) International (2018) wurde in den USA beispielsweise unter Verwendung
von IBM Watson Speech-to-Text und Watson Analytics die Notrufabfrage verbessert,
indem ML zum NLP eingesetzt wurde, um Notrufe in Echtzeit zu verarbeiten und
gleichzeitig die Anleitung von anrufenden Ersthelfer*innen zu optimieren. Das Sys-
tem ermoglicht es den Disponent*innen alle relevanten Informationen des Notrufs
grafisch aufbereitet zu erhalten, wihrend es der anrufenden Person Anweisungen zur
Einsatzunterstiitzung bis zum Eintreffen des Rettungsdienstes gibt. Dies geschieht, in-
dem die Worte der Anruferinnen automatisch in einen Text umgewandelt und durch
ML-basierte NLP-Verfahren analysiert werden, um den Disponent*innen passende
Mafinahmen vorzuschlagen, die an den Anrufer*innen weitergegeben werden kénnen.
Ziel des Systems ist es, Entscheidungen schneller und fundierter zu treffen.

Ein weiteres international bekanntes Entscheidungsunterstiitzungssystem im Be-
reich der Notrufabfrage, welches in Kooperation mit der Leitstelle Kopenhagen ent-
wickelt wurde, liefert das dinische Unternehmen Corti (Pyrros 2020, Stelzer 2020).
Dessen ML-basiertes Computerprogramm trigt laut Pyrros (2020) zur verbesserten
Spracherkennung bei, wodurch Herzstillstinde von Anrufenden bereits wihrend der
Notrufannahme in der Leitstelle festgestellt werden kénnen. Die Sprache (beispiels-
weise Englisch, Deutsch, Franzésisch), die von der anrufenden Person gesprochen
wird, spielt bei der Identifikation keine Rolle. Trainiert wurde das ML-Modell mit his-
torischen Patient*innendaten aus den partizipierenden Leitstellen, um dann im Ein-
satzfall die Disponent*innen auf einen potenziellen Herzstillstand, bspw. durch die
Erkennung von Signalwortern, hinweisen zu kénnen. Die erzielte Detektionszeit des
Modells wurde mit der von Disponent*innen verglichen. Der Vergleich zeigte, dass
in Abhingigkeit von Datenqualitit und -umfang der Einsatz des ML-basierten Ent-
scheidungsunterstiitzungssystems dabei helfen kann, lebensbedrohliche Situationen
schneller (ca. zehn Sekunden Zeitgewinn) und sicherer aufzudecken (Blomberg et
al. 2019). Uber die europaweiten Tests hinaus fand das System bisher jedoch noch kei-
ne Verwendung,

Das in den USA aktive Unternehmen Dataminr ist ein KI-Start-up, das Inhalte
von sozialen Medien auf Zusammenhinge zwischen Verhaltensmustern und Notfal-
len in Echtzeit untersucht (Jaimes 2019). Dataminr hat dafiir laut Jaimes (2019) eine
KI-Plattform entwickelt, die tiglich mehrere Milliarden 6ffentliche Daten zum Welt-
geschehen verarbeitet und daraus Notfille, die einen Rettungsdienst erfordern, in
Echtzeit ermittelt. Sobald ein Notfall erkannt wird, wird automatisch eine Warnung
erzeugt, die sofort an den nichstgelegenen Rettungsdienst weitergeleitet wird. Hierftr
greift Dataminr auf das GPS seiner App-Nutzer*innen (unter anderem das Personal
des Rettungsdienstes) zuriick. Fiir die Ermittlung der Notfille verwendet das Unter-
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nehmen insbesondere Neuronale Netze. Zusitzlich werden ML-Techniken aus dem
Bereich der Natural Language Generation (NLG) angewandt, um eine schriftliche
Zusammenfassung des ermittelten Notfalls als Warnhinweis zu generieren.

Dariiber hinaus erméglicht das israelische Start-up MDgo mithilfe von KI-Tech-
nologien eine Vorhersage moglicher Verletzungen bei Verkehrsunfillen in Echtzeit
(Fuld 2019). Hierzu werden Sensoren im Fahrzeug angebracht, die kontinuierlich
Daten (zum Beispiel Bewegungsdaten) aufnehmen. Diese werden dann mithilfe von
ML-Modellen ausgewertet, die im Falle eines Unfalls die Krafteinwirkung auf die In-
sassen abschitzen und mégliche Verletzungen sowie deren Schweregrad vorhersagen.
Zu Visualisierungszwecken wird die Vorhersage anschlieflend auf einer standardisier-
ten Unfallskala abgebildet. Durch eine Schnittstelle wird der automatisch generierte
Unfallbericht dann an den israelischen Rettungsdienst tibermittelt, der entsprechende
Mafinahmen einleiten kann. Der gesamte Prozess von der Entstehung des Verkehrs-
unfalls bis zur Benachrichtigung des Rettungsdienstes dauert ca. sechs Sekunden. Ge-
nutzt wird diese Technologie bereits in mehr als 250.000 Fahrzeugen in Israel. Durch
die automatische Alarmierung des Rettungsdienstes und die tibermittelten Vorhersa-
gen iiber die Art und den Schweregrad der Verletzungen kann schnell und addquat
reagiert und Ressourcen entsprechend zugeordnet werden.

4.2 Einsatzbearbeitung

Im Bereich des OR existiert bereits eine Vielzahl an Publikationen, die sich mit der
Einsatzbearbeitung beschiftigen, zum Beispiel mit der Disposition von RT'Ws zu Ein-
sitzen (Jagtenberg et al. 2016) oder der Zuordnung von Transportauftrigen zu KT'Ws
(Reuter-Oppermann et al. 2015, Kergosien et al. 2014). Allerdings wurde bisher nur
wenig zum Einsatz von ML-Verfahren beziiglich verwandter Themenfelder wie bei-
spielsweise der Uberwachung von Dispositionsentscheidungen (zum Beispiel bei An-
derungen der Verfiigbarkeit von Einsatzmitteln oder der erwarteten Fahrzeit), der Zu-
standsbestimmung der Disponent*innen (beispielsweise Erkennen von Miidigkeit)
oder der dynamischen, kontextbasierten Anzeige von Informationen veroffentlicht. In
der Forschung gibt es bisher auch nur wenige Publikationen, die sich mit der Anwen-
dung von KI zur unmittelbaren Unterstiitzung am Einsatzort des Rettungsdienstes be-
schiftigen. Einige wenige Arbeiten (zum Beispiel Kim et al. 2018) beschiftigen sich
mit der Kategorisierung von Verletzten, der sogenannten Triage, in einer Krisensitua-
tion beziehungsweise einem MANV. Die Idee ist dabei, Vitalparameter (zum Beispiel
Herzschlag, Blutdruck) durch sogenannte Wearables der Patient*innen, wie beispiels-
weise Smartwatches, zu erfassen und mithilfe von trainierten ML-Modellen automa-
tisch einer Versorgungsdringlichkeit zuzuordnen (Kim et al. 2018). Auch wenn dies
fur die taglichen Einsitze keine direkte Relevanz hat, so konnte die Idee dahingehend
erweitert werden, dass die Vitalparameter bereits bei der Meldung des Notfalls an die
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Leitstelle gesendet und bei der Notrufabfrage und der Vorbereitung der Rettungskrif-
te auf den Einsatz verwendet und analysiert werden.

In der Praxis lassen sich bereits erste Beispiele fiir die erfolgreiche Verwendung von
KI fiir die Einsatzbearbeitung finden. Die von dem spanischen Unternehmen Unblur
entwickelte KI-Plattform, die in 11 Pilotregionen getestet und in zwei weiteren (Dublin
und Mittel-West-Wales) bereits implementiert wurde, zeigt, wie der Rettungsdienst
und vor allem die Einsatzleiter*innen bei ihren Entscheidungen am Einsatzort unter-
stiitzt werden konnen (Unblur, 2020a und 2020b). Einsatzleiter*innen sind oft mit der
Herausforderung konfrontiert, die relevanten Informationen aus den einzelnen Daten-
quellen zu extrahieren, um die richtigen Entscheidungen fiir die Koordination ihres
Rettungsteams zu treffen. Die von Unblur entwickelte KI-Plattform soll alle vorhan-
denen Datenquellen (Notfall- und Risikopline, standardisierte operative Leitlinien,
historische oder 6ffentliche Daten, GPS, Kameras und Sensoren) verbinden, mithilfe
von KI analysieren und auf einer tbersichtlichen Benutzeroberfliche visualisieren.
Dadurch soll es den Einsatzleiter*innen einfacher gemacht werden, schnelle und ef-
fektive Entscheidungen wihrend eines Notfalls zu treffen. Neben der echtzeitfihigen
Visualisierung des Geschehens zeigt die verwendete Software den Einsatzleiter*innen
an, wo sich deren Rettungsteam befindet und ermdglicht die Weitergabe von Echtzeit-
Informationen an andere Einsatzkrifte wie zum Beispiel an die Feuerwehr.

Neben Unblur hat auch die Firma Hexagon mit HxGN OnCall Dispatch ein ML-
basiertes Entscheidungsunterstiitzungssystem entwickelt, das Ereignisse und Einsitze
kontinuierlich analysiert, um mogliche Zusammenhinge (zum Beispiel Hiufung einer
bestimmten Einsatzart iiber das Rettungsdienstgebiet hinweg) und komplexe Gefah-
renlagen aufzudecken (Hexagon 2020). Zu diesem Zweck werden beispielsweise Bil-
der, Videos und Notrufe automatisch ausgewertet und miissen nicht mehr manuell
tiberwacht werden. Nach Identifikation eines méglichen komplexen Notfall-Ereignis-
ses wird die Leitstelle umgehend durch das Computerprogramm von Hexagon infor-
miert und trifft eigenstindig die Entscheidung iiber eine Bearbeitung, Weiterleitung
oder Verwerfung der Warnmeldung. Das System wird bereits in den Rheinland-Pfil-
zischen Leitstellen eingesetzt (Schliitersche Verlagsgesellschaft 2020).

4.3 Einsatzplanung und -unterstiitzung

Verfahren des Maschinellen Lernens sowie des OR kénnen gut dazu verwendet wer-
den, die Planung und Logistik in Vorbereitung auf kiinftige Einsitze zu unterstiitzen
(Reuter-Oppermann et al. 2017b, Reuter-Oppermann et al. 2021). Vergleichsweise vie-
le Publikationen verwenden ML-Modelle zur Vorhersage von Bedarfen und poten-
ziellen Einsatzorten (Reuter-Oppermann und Wolff 2020, Reuter-Oppermann und
Kiihl 2020). Diese Vorhersagen kénnen zum Beispiel als Input fiir die Standortpla-
nung von Rettungswachen und -wagen verwendet werden, um Hilfsfristvorgaben ein-
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zuhalten und méglichst kurze Fahrzeiten zu gewihrleisten. Chen et al. (2016) haben
ein Entscheidungsunterstiitzungssystem fir Neu-Taipeh, die Stadt mit der grofiten
Population und Rettungsdienst-Nachfrage in Taiwan, entwickelt, das verschiedene
ML-Modelle zur Vorhersage von Bedarfen im Rettungsdienst beinhaltet und ein geo-
grafisches Informationssystem (GIS) zu Visualisierungszwecken nutzt. Je nach Bedarf
wird entweder ein Neuronales Netz, ein gleitender Durchschnitt, eine Support Vector
Regression oder eine sinusférmige Regression ausgewahlt, um Notfallorte vorherzu-
sagen. Die durch die Modelle erzeugten Vorhersagen werden zur besseren Visualisie-
rung des Rettungsdienst-Bedarfs wieder an das GIS zuriickgesendet. Als Trainings-
datensatz der vier ML-Modelle wurden die Einsatzdaten aus den Jahren 2010, 2011 und
2012 betrachtet, wobei als Input-Features beispielsweise Tag, Monat, Jahr, Wochentag
und Zeitintervall der entsprechenden Notfille verwendet wurden. Das Kl-basierte
Entscheidungsunterstiitzungssystem ermoglicht dabei eine genauere raumliche und
zeitliche Bedarfsvorhersage, wodurch das Ressourcenmanagement des Rettungs-
dienstes verbessert werden konnte.

Weitere Forschungsarbeiten, die sich mit dem Einsatz von KI fiir das Problem der
Standortplanung auseinandersetzen, wurden von Zhou (2016), Grekousis und Liu
(2019), Zonouzi und Kargari (2020), Villani et al. (2017) und Reuter-Oppermann und
Wolff (2020) verfasst. Zhou (2016) weist auf das Problem hin, dass bei einer kleinteili-
gen geographischen und zeitlichen Auflosung der Einsatzdaten als Eingabewerte vie-
le o-Werte vorliegen und verwendet fiir die rdumliche und zeitliche Bedarfsprognose
drei unterschiedliche Methoden basierend auf Gau3schen Mischmodellen, Kerndich-
teschitzungen und Kernel Warping. Grekousis und Liu (2019) dagegen stiitzen sich
auf ein Neuronales Netz zur Vorhersage moglicher Notfille und stellen einen neuen
raumlichen Ansatz vor, der im Gegensatz zu vielen anderen Arbeiten die Vorhersage
nicht fiir Zonen wie zum Beispiel Postleitzahlgebiete trifft, sondern die Notfallorte
iiber die Zeit als Pfade darstellt. Zonouzi und Kargari (2020) betrachten das Problem
der Ressourcenallokation als Vorbereitung auf MANV und bereiten dafiir die Daten
mittels einer Clusteranalyse, einer Klassifikation und eines Entscheidungsbaums auf.
Villani et al. (2017) spezialisieren sich auf die Vorhersage von méglichen Notfallorten
von Diabetiker*innen in Australien mit Hilfe einer Zeitreihenanalyse. Reuter-Opper-
mann und Wolff (2020) prisentieren eine Taxonomie fiir Vorhersage-Problemstellun-
gen in Notfallrettung und Krankentransport und testen zeitreihen- und regressions-
basierte Ansitze fiir eine strategische Bedarfsvorhersage.

In der Forschung gibt es viele Publikationen, die sich mit der Vorhersage von Herz-
stillstinden auflerhalb des Krankenhauses (engl.: Out of Hospital Cardiac Arrest,
OHCA) befassen (z.B. Kao et al. 2017, Seki et al. 2019, Blomberg et al. 2019). Wih-
rend diese Vorhersagen auch einen Einfluss auf die Rettungsdienstplanung haben kon-
nen, wenn zum Beispiel Uberlebenswahrscheinlichkeiten in die Standortplanung von
RTWs einbezogen werden, so werden sie doch vor allem dazu genutzt Ersthelfermaf-
nahmen zu organisieren, die vor Eintreffen des Rettungsdienstes stattfinden und nicht
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zum gewdhnlichen Rettungsdienst gehoren. Eine Ubersicht iiber solche Manahmen
und die Publikationen zu Vorhersagen findet sich zum Beispiel in Matinrad und Reu-
ter-Oppermann (2021).

Antunes et al. (2019) haben eine Simulation eines Rettungsdienstsystems mit An-
sitzen des aktiven Lernens kombiniert. Dadurch versuchen die Forscher*innen besser
zu verstehen, welche Strategien fiir die Rettungsdienstlogistik sinnvoll sind und wie
sich zum Beispiel der Verkehr auf die Einsitze und Transporte auswirkt. Zu diesem
Zweck wird modelliert, wie sich Fehler in der Bestimmung des Einsatzorts, Verkehrs-
vorhersage-Fehler (insbesondere Verkehrsvorhersage verglichen mit realem Verkehrs-
aufkommen) und die Bereitstellung von RTWs auf die Uberlebensrate und die durch-
schnittliche Reaktionszeit auswirken.

Trotz der in diesem Kapitel genannten, umfangreichen Beispiele fiir den Einsatz
ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssysteme steht die Anwendung von ML im
deutschen Rettungsdienst noch am Anfang. Dies ist der Fall, da der Einsatz von KIund
insbesondere von ML im Rettungsdienst gewisse Herausforderungen birgt. Um die
spezifischen Probleme bei der Einfithrung von KI im Rettungsdienst zu beleuchten,
wurden Experteninterviews durchgefiihrt, deren Ergebnisse im anschliefenden Kapi-
tel niher erldutert werden.

5. Herausforderungen Kiinstlicher Intelligenz im Rettungsdienst —
Stimmen aus der Praxis

Um den aktuellen Stand des Einsatzes ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssys-
teme in Deutschland abzubilden, wurden neun semi-strukturierte Expert*inneninter-
views durchgefiihrt. Hierzu wurden Industrieexpert*innen aus dem Bereich des Ret-
tungsdienstes zum Status Quo und zu Herausforderungen bei der Implementierung
befragt, die den Einsatz von ML im Rettungsdienst bisher erschweren. Bei der Auswahl
der Interviewteilnehmer*innen wurde darauf geachtet, méglichst viele verschiedene
Perspektiven zu berticksichtigen. In diesem Sinne wurden Expert*innen mit Erfahrun-
gen in den verschiedenen Teilbereichen des Rettungsdienstes (Einsatzannahme, Ein-
satzbearbeitung , Einsatzplanung und Einsatzunterstiitzung), mit unterschiedlichen
Positionen (z.B. Rettungssanititer*in, Stabsstellenleiter*in, Leitstellenleiter*in) und
aus diversen Rettungsdienstgebieten befragt. Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber die
Teilnehmer*innen der Interviews.

Die Interviews wurden aufgenommen und im Einvernehmen mit den Teilneh-
mer*innen transkribiert. Durch die Analyse der Interviewdaten konnten verschiedene
Herausforderungen bei der Implementierung von ML-basierten Entscheidungsunter-
stiitzungssystemen im Rettungsdienst herausgearbeitet werden, die nachfolgend ni-
her beschrieben werden. Die Erkenntnisse beruhen dabei in Teilen auf der Veroffent-
lichung von Reuter-Oppermann et al. (2021) und wurden durch die Durchfithrung
weiterer Interviews erginzt. Zusitzlich wurde relevante Literatur aus anderen Berei-
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chen (z.B. aus der Informatik) hinzugezogen, um die Aussagen der Expert*innen ein-
zuordnen und zu validieren.

Tabelle 1 Ubersicht zu den Interviewteilnehmern

Jahrliche Falle

Experte ID  Aktuelle Position Einsatzgebiet im Einsatzgebiet
El Notfallsanitater stadtisch 28.000
E2 Ausbilder fiir Notfallsanitater stadtisch

E3 Stabss}ellenlgter Kommunikation stadtisch 54.000
und Simulation

E4 Abteilungsleiter Rettungsleitstelle  landlich 46.000
E5 Abteilungsleiter Rettungsleitstelle  stadtisch und landlich 107.000
E6 Leitstellenleiter landlich 83.000
E7 Leitstellenleiter landlich 50.000
E8 Leitstellenleiter stadtisch 47.000
E9 Prolektnjanager eines Rettungs- stadtisch 168.000
diensttragers
5.1 Technische Herausforderungen im Rettungsdienst

Aus technischer Sicht treten verschiedene Herausforderungen fiir die Anwendung von
ML im Rettungsdienst auf. So miissen laut Expert*innen die Verfiigbarkeit von Daten
sowie die bestehenden Altsysteme in den Leitstellen berticksichtigt werden. ML-ba-
sierte Computerprogramme, die zur Entscheidungsunterstiitzung eingesetzt werden
sollen, miissen kontinuierlich auf digitale, angebundene Daten zuriickgreifen, um
funktionsfihig zu sein. In diesem Sinne miissen die Daten aus Altsystemen extrahiert
und durch die KI-Anwendung aufgegriffen werden. Neben der Moglichkeit Daten zu
extrahieren miissen auch sinnvolle Schnittstellen zwischen der KI-Anwendung und
bestehenden IT-Systemen geschaffen werden, um die Ergebnisse des ML-basierten
Entscheidungsunterstiitzungssystems wieder in die Entscheidungsprozesse einzubin-
den. Beispielsweise ist eine OR-basierte Routenplanung fiir die Einsatzmittel dann be-
sonders sinnvoll, wenn getitigte Vorhersagen fiir Fahrzeiten und erwartete Bedarfe in
bestehende IT-Systeme und deren Oberflichen der Rettungsdienste integriert werden
und somit schnell verfiigbar sind. Die Expert*innen geben jedoch an, dass es bisher
schwierig ist, Datenquellen oder Dashboards, die auf ML-Modelle zuriickgreifen,
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sinnvoll in bestehende Systeme zu integrieren (E4, E7); nicht zuletzt, weil vorhande-
ne IT-Systeme im Rettungsdienst hiufig sehr komplex sind und oft Einzell6sungen
darstellen (E4, E7). Die damit einhergehenden Herausforderungen werden in den fol-
genden zwei Abschnitten behandelt.

S.1.1 Verfugbarkeit von Daten

Die Verfiigbarkeit einer ausreichend grofien Menge von Daten in moglichst guter
Qualitit ist eine wichtige Voraussetzung fir das erfolgreiche Trainieren und Ver-
wenden von ML-Modellen. Allerdings stellt dies in vielen Bereichen des deutschen
Gesundheitswesens noch immer eine grofle Herausforderung dar. Auch wenn immer
mehr Daten in Leitstellen anfallen, zum Beispiel von den Telefonanrufen oder den Sta-
tusmeldungen der Einsatzmittel, ist es sehr unterschiedlich und in der Regel system-
abhingig, welche Daten tatsichlich gespeichert werden und von den Leitstellen selbst
extrahiert werden kdnnen (E7). Dies macht eine Entwicklung generischer Daten- bzw.
ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssysteme schwierig. Baden-Wiirttemberg
ist eines der wenigen Bundeslinder, das auf Initiative des SQR-BW Mindestanforde-
rungen und ein einheitliches Format fiir die Einsatzdaten vorgibt, das auch die meis-
ten der 34 Leitstellen so umgesetzt haben (Es, E6). Fiir Bedarfsvorhersagen mit Hilfe
von ML-Modellen zum Beispiel ist es aber nicht ausreichend, dass Einsatzdaten heute
detailliert gespeichert werden, sondern es sollten méglichst mehrere Jahre im gleichen
Format und der gleichen Qualitit vorliegen, um zum Beispiel auch Saisonalitit einbe-
ziehen und gute Vorhersagen treffen zu konnen. Anderungen in den Strukturen, den
Ablaufen oder den Systemen beispielsweise konnen zu Verinderungen und Inkonsis-
tenzen in den Daten fiihren, die die Vorhersagequalitit negativ beeinflussen kénnen
(Reuter-Oppermann und Wolff 2020).

512 Bestehende Altsysteme

Einsatzleitsysteme wie zum Beispiel ISE Cobra sind die wichtigste Software in deut-
schen Leitstellen. Sie unterstiitzen Disponent*innen zum Beispiel bei der Notruf-
annahme, der Disposition von Einsatzmitteln oder der Darstellung einsatzrelevanter
Informationen. Allerdings sind viele Einsatzleitsysteme noch immer wenig intelli-
gent und verfiigen tiber keine Nutzer*innenassistenz- oder Entscheidungsunterstiit-
zungssysteme. Zudem werden in vielen Systemen zu viele (unnétige) Informationen
angezeigt, statt dynamisch nur die relevanten Details darzustellen (E4, E7). Bei der
Disposition eines Krankentransports miissten zum Beispiel die Notfall- und Feuer-
wehr-Informationen nicht angezeigt werden (E7). Disponent*innen der Leitstelle Es
zum Beispiel stehen vier Monitore (24"-Widescreen) fiir das Einsatzleitsystem zur
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Verfiigung, auf denen 1) ein GIS, 2) die vorbestellten und laufenden Einsitze, 3) die
Einsatzannahme, alle Dispositions- und Alarmierungsprozesse, und die Einsatzbe-
arbeitung (Riickmeldungen etc.), sowie 4) die Zustinde aller Fahrzeuge der Wache
angezeigt werden. Zusitzlich verfiigen die Disponent*innen iiber einen Touch fiir das
Sprachkommunikationssystem und ein Pad fiir die standardisierte Notrufabfrage. Der
fiinfte Monitor ist das Birokommunikationssystem mit Internetzugang, auf dem zum
Beispiel die Software von Rescuetrack gedfinet werden kann. Wihrend der Notruf-
abfrage benétigen die Disponent*innen zum Beispiel Informationen, um Ort, Art und
Umfang der Gefahrenlage aufzukliren. Dies konnen AML-Daten, Objektinforma-
tionen, der Notruf-App-Chat, das GIS oder ggf. vorhandene Bilder von &ffentlichen
Webcams sein. Diese Informationen helfen in diesem Prozessschritt, werden aber zum
Beispiel bei der anschlieenden Disposition und der Alarmierung nicht mehr beno-
tigt, aber weiterhin angezeigt. Fiir diesen Schritt sind unter anderem die Standorte
der geeigneten und verfiigbaren Einsatzmittel angezeigt in dem GIS wichtig. Aktuell
konnen Leitstellen nur auf Vorkommnisse reagieren, aber nicht proaktiv werden (E4,
E7). ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme konnten dies grundsitzlich
leisten, miissten aber fiir einen reibungslosen Ablauf und eine efliziente Nutzung mit
dem Einsatzleitsystem verbunden werden. Zum einen miissen notwendige Daten,
zum Beispiel zu vergangenen Einsitzen, aus dem Einsatzleitsystem gelesen werden.
Zum anderen sollten Vorschlige, zum Beispiel zur Disposition von Einsatzmitteln,
dem Einsatzleitsystem iibergeben werden, um die Arbeitsablidufe wie die Disposition
zu vereinfachen. Viele der derzeit existierenden Systeme sind Einzellosungen und ver-
fiigen uiber unterschiedliche, zum Teil sehr teure Schnittstellen, die eine weitere Hiirde
fir die Integration von neuen, innovativen Systemen darstellen (E7).

5.1.3 Akzeptanz der Anwender*innen im Rettungsdienst

Eine weitere Herausforderung fiir den Einsatz von KI im Rettungsdienst stellt die Ak-
zeptanz aufseiten der Anwender*innen dar. Auch wenn ein ML-basiertes Entschei-
dungsunterstiitzungssystem technisch funktionsfihig ist, bedeutet dies nicht zwin-
gend, dass es auch eingesetzt wird. Insbesondere im Rettungsdienst miissen komplexe
Entscheidungen unter Zeitdruck getitigt werden, obwohl Menschenleben von dieser
Entscheidung abhingen kénnen. Um das Vertrauen der Nutzer*innen herzustellen und
eine effiziente Entscheidungsfindung zu erméglichen, muss daher auf die Bediirfnisse
der Anwender*innen in den Leitstellen eingegangen werden. Daher wird es in Zukunft
notwendig sein, die nutzerfreundliche Bedienbarkeit der ML-basierten Systeme zu ge-
wihrleisten und die Vorschlige und Informationen aus den Systemen nachvollziehbar
zu machen. In diesem Sinne wird nachfolgend naher auf die Herausforderung der Be-
dienbarkeit sowie die Transparenz ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssyste-
me eingegangen, die von den Interviewpartner*innen gefordert werden.
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s.1.4  Benutzerfreundlichkeit

Die Prozesse in den Leitstellen sind hiufig komplex und miissen dennoch in kiirzes-
ter Zeit reibungslos funktionieren (Reuter-Oppermann et al. 2021; Reuter-Opper-
mann et al. 2017b). Um die Entscheidungsfindung innerhalb dieses Prozesses effizient
zu unterstiitzen, ist der Einsatz intelligenter Entscheidungsunterstiitzungssysteme
grundsitzlich sinnvoll. Jedoch ist die Art und Weise der Gestaltung dieser Systeme
von hoher Bedeutung, um eine erfolgreiche Nutzung zu gewahrleisten. Nur wenn die
Benutzeroberfliche intuitiv und schnell verstindlich ist, werden die Systeme durch die
Anwender*innen akzeptiert und kénnen somit vollstindig in den Prozess integriert
werden. Hier sehen die befragten Expert*innen jedoch eine grofie Herausforderung:
Konventionelle Entscheidungsunterstiitzungssysteme haben haufig bereits komplexe
Oberflichen, sind wenig benutzerfreundlich und werden auf verschiedenen Monito-
ren zeitgleich abgebildet (E4, E7). Dies fiihrt bereits bei konventionellen Entschei-
dungsunterstiitzungssystemen ohne ML zu Problemen bei den Anwender*innen, die
bereitgestellten Informationen schnell aufzunehmen und unter Zeitdruck zu verarbei-
ten. Werden in Zukunft vermehrt auch intelligente ML-basierte Systeme eingesetzt,
konnte die Nutzer*innenfreundlichkeit weiter sinken. Dies ist insbesondere der Fall,
da ML-Modelle hiufig statistische Kennzahlen ausgeben, wie beispielsweise eine
Sicherheit, dass eine bestimmte Eingabe der Klasse X angehért (Sturm und Peters
2020). So wiire es denkbar, dass ein ML-basiertes Entscheidungsunterstiitzungssystem
beispielsweise eine Wahrscheinlichkeit von 75 % ausgibt, dass ein bestimmter Notfall
der Kategorie ,dringend’ zugeordnet werden kann. Menschen fillt es jedoch schwer, in
statistischen Kennzahlen zu denken und diese Angaben schnell zu verarbeiten. Ist zum
Beispiel eine Wahrscheinlichkeit von 75 % bereits als sicher einzustufen oder nicht?
Daher ist es notwendig, diese wenig intuitiven statistischen Angaben so abzubilden,
dass sie schnell durch Menschen interpretiert werden konnen. Denkbar wire bei-
spielsweise ein Ampelsystem, dass farblich zuordnet, wie sicher sich das ML-basierte
System bei der Zuordnung einer spezifischen Notfall-Kategorie (zum Beispiel ,drin-
gend‘) ist. Hier muss allerdings beachtet werden, dass ein ,blindes’ Vertrauen entste-
hen oder Grenzfille fehlinterpretiert werden kénnten (Sturm und Peters 2020). Bis-
herige Forschung zu ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssystemen bietet in
dieser Hinsicht bisher keine Hilfestellung, da sie sich haufig auf Machbarkeitsstudien
konzentriert, in denen Prototypen entwickelt und auf ihre Funktionalitit hin getestet
werden. Laut den befragten Experten sind diese Prototypen aus der Forschungjedoch
noch nicht einsatzbereit fiir die Praxis (E4, Es, E6, E7, E8). Vielmehr handle es sich
um erste technisch funktionale Systeme, die aus Sicht der Experten jedoch keine oder
nur eine rudimentire Benutzeroberfliche aufweisen. Aspekte der Benutzerfreund-
lichkeit werden derzeit in der bestehenden Forschung zur Kiinstlichen Intelligenz im
Rettungsdienst nicht ausreichend untersucht. Daher wird es eine weitere Herausfor-
derung in Forschung und Praxis sein, die Anforderungen der Nutzer*innen in Bezug
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auf die Benutzerfreundlichkeit ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssysteme
fir komplexe Prozesse wie den Rettungsdienst zu beriicksichtigen und adiquate Be-
nutzeroberflichen zu gestalten. Dies erfordert eine enge Zusammenarbeit von For-
scher*innen, Entwickler*innen (zum Beispiel Data Scientists, Software Engineers)
und Anwender*innen in der Praxis.

5.5 Transparenz

Neben der benutzerfreundlichen Gestaltung der grafischen Oberfliche trigt eine wei-
tere Komponente zur Akzeptanz aufseiten der Anwender*innen ML-basierter Ent-
scheidungsunterstiitzungssysteme im Rettungsdienst bei. Hierbei handelt es sich um
die Transparenz der Systeme, ihrer Funktionsfihigkeit sowie der ausgegebenen Infor-
mationen und Vorschlige (E4). Alle Expert*innen sind sich einig, dass wichtige Ent-
scheidungen wie zum Beispiel die Disposition von Einsatzmitteln weiterhin von den
Rettungsdienstmitarbeiter*innen getroffen werden miissen und die ML-Systeme nur
Vorschlige machen kénnen, die aber nachvollziehbar sein miissen, um tatséichlich zu
unterstiitzen. Das medizinische Umfeld, in welchem sich der Rettungsdienst bewegt,
hat das Hauptziel, Notfallhilfe zu leisten und somit Leben zu retten. Daher miissen alle
getitigten Entscheidungen im Rettungsdienst nachvollziehbar und erklarbar sein, um
Fehler weitest mdglich zu vermeiden. Moderne ML-basierte Systeme (beispielsweise
basierend auf Neuronalen Netzen) stellen jedoch hiufig sogenannte Black Boxes dar,
die aufgrund der komplexen Datengrundlage, verwendeter Algorithmen und erkann-
ter hochdimensionaler Zusammenhinge wenig nachvollziehbar sind (Rudin 2019).
Dies widerspricht den Anforderungen des Personals im Bereich des Rettungsdiens-
tes, das alle Aspekte einer Entscheidung nachvollziehen und somit verstehen kénnen
muss. Dies ist insbesondere bei ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssystemen
kritisch, da diese — abhingig von der ausgewihlten Datenlage und dem Algorithmus —
Verzerrungen (engl.: Bias) unterliegen konnen (Cowgill and Tucker 2019). Beispiels-
weise konnten die Daten, die zum Trainieren der Modelle verwendet werden, verzerrt
sein. Sind in den Daten zum Beispiel insbesondere Notrufe von édlteren Menschen ent-
halten, die verhaltnismafig haufiger in eine kritische Notlage geraten als jiingere Per-
sonen, wiirde dieses Ungleichgewicht auch in den trainierten Modellen beriicksichtigt
werden, die darauf abzielen, die Zusammenhinge in den Trainingsdaten maoglichst ex-
akt wiederzugeben. Wird nun ein Anruf durch eine jiingere Person getitigt, konnte
dieser filschlicherweise einer weniger dringlichen Notfall-Kategorie zugeordnet und
falsche Mafinahmen eingeleitet werden. Diese Fehler wiirden dann erst im Nachhinein
auffallen und kénnen bereits schwerwiegende Konsequenzen fiir die Sicherheit der
Patient*innen nach sich gezogen haben. Daher miissen die Verantwortlichen in den
Leitstellen die Moglichkeit erhalten, die Ausgabe von ML-basierten Entscheidungs-
unterstiitzungssystemen sinnvoll zu validieren. Ansitze aus dem Forschungsbereich
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der Explainable Al bieten dabei erste Mglichkeiten, komplexe Modelle (beispiels-
weise Neuronale Netze) und deren Funktionsweise fiir Anwender*innen zu erkliren.
Diese Ansitze sind aber bisher wenig in der Praxis verbreitet und erfordern spezifische
Kompetenzen und die Zusammenarbeit der Entwickler*innen und Anwender*innen
(Liao et al. 2020). Solange ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme jedoch
nicht transparenter gestaltet werden, bleibt laut Expert*innen das Vertrauen in die Sys-
teme gering und die Anwender*innen werden die Systeme letztlich wenig akzeptieren
(E3, E4, Es, E6, E7, E8). Insbesondere konnen die potenziellen Anwender*innen sogar
vor rechtlichen Herausforderungen in dem stark regulierten Feld des Rettungsdiensts
stehen, wenn sie ihre Entscheidungen im Nachhinein rechtfertigen miissen — zum
Beispiel im Falle von Dispositionsfehlern oder Wartezeiten auf einen Rettungswagen,
welche die Zielvereinbarungen im jeweiligen deutschen Bundesland tiberschreiten
(Es). Zusitzliche Erklirungen als Teil von Nutzerassistenzsystemen konnen das Ver-
trauen der Anwender*innen weiter steigern (Reuter-Oppermann et al. 2017a).

5.6 Juristische und ethische Herausforderungen im Rettungsdienst

Der Rettungsdienst in Deutschland unterliegt strengen Regularien und Kontrollen.
Beispielsweise hat fast jedes Bundesland Zielvorgaben fir die sogenannte Hilfsfrist,
also die Zeit, die maximal bei medizinischen Notfillen anfallen darf, bis der RTW am
Unfallort eintrifft. Anhand dieses Kriteriums wird auch primar die Leistung des Ret-
tungsdienstes bemessen (Behrend und Schmiedel 2004). Werden nun ML-basierte
Entscheidungsunterstiitzungssysteme — zum Beispiel zur Disposition — eingesetzt,
koénnen diese zwar zur Effizienz des Rettungsdienstes beitragen, miissen jedoch auch
gewisse juristische und ethische Kriterien erfiillen. Dabei sehen die Expert*innen
die Kosteneffizienz allerdings als nachrangiges Kriterium (Es, E7). Fiir sie steht die
Versorgung aller Patienten innerhalb der Hilfsfrist im Vordergrund, unabhingig von
ihrem Wohn- bzw. Aufenthaltsort. Dies wiirde allerdings in vielen Rettungsdienstge-
bieten die verfiigbare Menge an Ressourcen bei weitem tibersteigen. Organisatorische
Lésungen und technische Systeme kénnen Alternativen sein. So konnte zum Beispiel
die notirztliche Versorgung durch Telenotirzte oder eine Erweiterung der Kom-
petenzen der Notfallsanititer erhoht werden (E7). Aufgrund der damit steigenden
Komplexitit ist es wiinschenswert, dass KI-Methoden Disponent*innen dabei unter-
stiitzen, die verschiedenen Ressourcen und Versorgungsformen patientengerecht und
effizient einzusetzen (Es). Da ML jedoch auf der Verarbeitung grofier Datenmengen
mit Hilfe statistischer Verfahren basiert, treten laut Expert*innen verschiedene He-
rausforderungen auf, wenn ML im Rettungsdienst eingesetzt werden soll. Zunichst
einmal werden hiufig personenbezogene Patient*innendaten benétigt, um die Mo-
delle zu trainieren. Hier ist die Herausforderung, den Datenschutz zu gewihrleisten
und dennoch ein effektives Training der ML-Modelle zu erméglichen. Ein weiteres
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Problem ist, dass ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme auch fehlerhafte
Vorschlige machen konnen, beispielsweise wenn die Trainingsdaten verzerrt waren.
In diesem Sinne muss aus ethischer Perspektive betrachtet werden, wie viel Entschei-
dungsgewalt der KI tiberhaupt zugesprochen werden kann. Grundsitzlich kénnen
ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme jedoch trotz Fehleranfilligkeit zu
einer besseren Versorgung der Patient*innen beitragen. Aus ethischer Perspektive ist
daher auch zu betrachten, wem die Unterstiitzung durch KI zuginglich gemacht wird.
Vor diesem Hintergrund wird nachstehend niher auf die juristische Herausforderung
des Datenschutzes sowie die ethischen Fragestellungen im Zusammenhang mit Ent-
scheidungsgewalt und der Verfiigbarkeit von KI im Rettungsdienst eingegangen.

517  Datenschutz

Damit ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme funktionsfihig sind, miis-
sen sie sowohl auf einer groflen Menge an Daten trainiert werden, als auch kontinu-
ierlich Daten zugefiihrt bekommen, um Vorhersagen zu treffen. Problematisch ist
hierbei, dass im Rettungsdienst hiufig auf sensible personenbezogene Daten (zum
Beispiel Standort, Alter, Vorerkrankungen, Medikamenteneinnahme) zuriickgegriffen
werden muss, um die Systeme zu betreiben (E2). Daher ist es umso wichtiger, dass ein
rechtlicher Rahmen fiir die Speicherung und Verarbeitung von Daten existiert. Hierzu
ist im europiischen Raum bereits 2018 die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO)
eingefiihrt worden, welche den Schutz personenbezogener Daten zum Ziel hat. Eine
entsprechende Verordnung existiert im amerikanischen Raum zum Beispiel nicht.
Dies wurde von den befragten Expert*inneen besonders kritisch gesehen, da nur eine
einheitliche Verordnung es den Patient*innen ermoglichen wiirde, umfassend auf
ihre Daten zuzugreifen und gegebenenfalls deren Nutzung einzuschrinken (ES, Eg).
Die Expert*innen sehen aber auch die Notwendigkeit, einheitliche Datenbanken mit
einem moglichst breiten Spektrum an gespeicherten Daten aufzubauen, um die ML-
basierten Systeme zu trainieren (E2, E8). Besonders wertvoll wire in diesem Sinne
die Kombination vieler verschiedener personenbezogener Daten wie Alter, Standort
und Krankheitshistorie, um zum Beispiel Vorhersagen iiber mogliche Einsitze und
Krankenhauseinweisungen zu treffen. Werden die personenbezogenen Daten hinge-
gen anonymisiert, konnten wichtige Informationen und Zusammenhinge wegfallen,
was eine sinnvolle Auswertung der Daten letztlich erschweren wiirde. Beispielsweise
kann die Vorhersagegenauigkeit moglicher Einsitze oder Krankenhauseinweisungen
limitiert sein, wenn das Alter der Patient*innen nicht zur Verarbeitung herangezogen
werden darf. Um den sinnvollen Einsatz von KI im deutschen Rettungsdienst zu er-
moglichen, muss daher eine Balance zwischen der Gewihrleistung des Datenschutzes
nach DSGVO und der Funktionsfihigkeit der Systeme gefunden werden. Hierbei ist
auch zu bedenken, dass die Rettungsdienste iiber unterschiedliche Expertise im Be-
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reich Datenschutz und -verwendung verfiigen, sodass die Schaffung einheitlicher, zu-
ganglicher Best Practices notwendig wire. Zudem ist der Einsatz ML-basierter Ent-
scheidungsunterstiitzungssysteme stark vom jeweiligen Anwendungsfall abhingig.
Werden zum Beispiel lediglich die Disposition oder das Routing von Rettungswagen
durch KI unterstiitzt, spielen Datenschutzanforderungen eine weniger wichtige Rol-
le als im Beispiel der personenbezogenen Krankenhauseinweisung. Daher muss auch
im Einzelfall gepriift werden, welche Mafinahmen notwendig sind und inwieweit das
Recht auf Datenschutz tangiert wird.

518  Entscheidungsgewalt und Verfiigbarkeit

Der Einsatz von KI im Rettungsdienst ist neben rechtlichen Anforderungen auch aus
ethischer Perspektive zu beleuchten. In der Notfallrettung geht es oftmals um Leben
oder Tod. Daher miissen alle Entscheidungen maoglichst fehlerfrei getroffen werden,
um den Patient*innen die bestmogliche Versorgung zu gewihrleisten. ML-Modelle
bilden mithilfe spezifischer Algorithmen die Zusammenhinge ab, die in den Trai-
ningsdaten enthalten sind. Daher ist es méglich, dass durch Verzerrungen in den Da-
ten (zum Beispiel Daten liegen nur fiir eine gewisse Personengruppe vor) oder eine
unzureichende Parametrisierung der Algorithmen Fehler bei der Vorhersage entste-
hen. Bisher werden ML-basierte Systeme lediglich zur Entscheidungsunterstiitzung
herangezogen, sodass die Vorhersagen von einer menschlichen Instanz gepriift wer-
den miissen. Hier geben die Expert*innen an, dass die Entscheidungsgewalt auch in
Zukunft bei den Menschen liegen sollte — auch wenn die Systeme in Zukunft tech-
nisch besser ausgereift sein sollten (E1, E2, E4, Es, E6, E7, E8). Wiirde zum Beispiel
das Beenden einer Reanimationsmafinahme empfohlen, muss weiterhin die arztliche
Leitung entscheiden, ob dem Vorschlag gefolgt wird oder eine Weiterfithrung der Re-
animation sinnvoll ist (E1). Dennoch ist es wahrscheinlich, dass der Einfluss von KI
zukiinftig wichst. Es ist zum Beispiel denkbar, dass sich in der Rettungsdienst-Praxis
mehr und mehr auf die ML-basierten Entscheidungsunterstiitzungssysteme verlassen
wird und notwendige fachliche Fihigkeiten iiber die Zeit abgebaut werden. So kénn-
te es sein, dass komplexe Dispositionsentscheidungen mithilfe von KI zunehmend
von weniger erfahrenen Disponent*innen iibernommen werden konnen, um bei-
spielsweise Personalmangel auszugleichen. Als Folge kénnten die Grenzen zwischen
Mensch und Maschine verschwimmen und die effektive Entscheidungsgewalt der KI
steigen. Dieser Problematik muss aktiv entgegengearbeitet werden, beispielsweise
mit Aufklirung, Fortbildung und rechtlichen Vorgaben. Des Weiteren ist es sinnvoll,
dass die Nachvollziehbarkeit der ML-basierten Systeme und ihrer Vorschlige gewahr-
leistet wird (E9). Nur wenn eine KI keine Blackbox darstellt, kann die Sinnhaftigkeit
des Vorschlags durch die Anwender*innen kontrolliert werden. Dies beugt Fehlent-
scheidungen vor und fordert die aktive Kontrolle der Anwender*innen. Neben der
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Angst vor dem iibermifligen Einfluss von Kl ist auch zu beachten, dass KI eine knappe
Ressource darstellen konnte. Denn grundsitzlich kann durch die Bereitstellung einer
Zweitmeinung durch ML-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme ein Mehr-
wert fiir die Patient*innen generiert werden, wenn beispielsweise schnell eine Disposi-
tionsentscheidung getroffen oder umfangreiche Informationen zu den Patient*innen
ausgewertet werden miissen. Laut E4 ist hier entscheidend, dass alle Patient*innen
im Rettungsdienst ein Recht auf eine solche Zweitmeinung hitten. Das heifit, die KI
darf nicht nur einer gewissen Personengruppe, einer Region oder bestimmten Stidten
zuginglich sein. Auf lange Sicht ist der Einsatz von KI im Rettungsdienst daher nur
ethisch vertretbar, wenn jede Person das Recht auf die Hinzuziehung einer KI hitte,
aber auch nicht der vollstindigen Entscheidungsgewalt einer KI unterlige.

6. Kiinstliche Intelligenz im Rettungsdienst: Diskussion und Ausblick

Steigender Kostendruck, steigende Nachfrage und ein Mangel an Fachkriften erh6hen

den Druck auf den deutschen Rettungsdienst. Eine immer grofler werdende Verfiig-

barkeit von Daten sowie eine spiirbare Bereitschaft — zumindest von einem Teil der

Entscheidungstriger*innen und potenziellen Anwender*innen im Rettungsdienst —

offnen den Weg fiir ML- und OR-basierte Entscheidungsunterstiitzungssysteme. Die

in diesem Text vorgestellten Forschungs- und Praxisarbeiten stellen dafiir eine gute

Grundlage dar. Allerdings bestehen eine ganze Reihe an Anforderungen an solche Sys-

teme — organisatorisch, praktisch, aber auch ethisch. Einige dieser Anforderungen und

die damit einhergehenden Herausforderungen konnten durch die Expert*inneninter-
views herausgearbeitet werden. Sie zeigen, dass noch ein langer Weg vor Leitstellen,

Softwareanbieter*innen und Politik liegt, bis KI ein integrativer Bestandteil des Ret-

tungsdienstes in Deutschland sein wird. Es ist jedoch unbestritten, dass solche Ent-

scheidungsunterstiitzungssysteme, wenn sie verantwortungsbewusst eingesetzt wer-
den, den Rettungsdienst effizienter und effektiver machen kénnen.

Zum Abschluss dieses Beitrags werden sechs Themen aufgelistet, mit denen sich
zukiinftige Forschung aus den Bereichen der KI, des OR und der Informationssyste-
me (IS) beschiftigen sollte, um KI-gestiitzte Entscheidungsunterstiitzungssysteme zu
entwickeln, die im deutschen Rettungsdienst eingesetzt werden und diesen verbes-
sern konnen:

1 Viele Leitstellen wiinschen sich eine kurz-, mittel- und langfristige Vorhersage
von Bedarfen und Einsatzorten, um diese in ihre operativen Entscheidungen
und strategischen Planungen mit einbeziehen zu kénnen. Die Forschung hat
bereits gezeigt, dass ML-Modelle erfolgreich dafiir eingesetzt werden kénnen.
Entscheidend fiir einen effizienten operativen Einsatz ist dariiber hinaus eine
einfache und tibersichtliche Darstellung der Vorhersagen. Fiir eine flichende-
ckende Nutzung der Vorhersage-Tools ist es zusitzlich notwendig, iibertrag-
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bare oder gemeinsam nutzbare Modelle (engl.: Federated Learning) zu entwi-
ckeln, da eine entsprechende Datenqualitit nicht tiberall gewahrleistet werden
kann sowie bei knapp 230 Leitstellen viele vergleichsweise klein sind und der
Aufwand zu grof3 wire, fiir jede Leitstelle ein neues Modell zu trainieren.
Interdisziplindre Forschung aus den Bereichen KI, OR und IS zu den An-
forderungen an Transparenz, Erklirungen und Design von Kl-basierten Ent-
scheidungsunterstiitzungssystemen ist notwendig, um praxistaugliche Sys-
teme entwickeln zu kénnen. Nur ganzheitliche Ansitze konnen eine hohe
Akzeptanz in der Praxis erreichen. Effiziente Algorithmen allein, ohne eine
bedienerfreundliche Benutzeroberfliche, bieten fiir die Praxis so gut wie kei-
nen Mehrwert.

Fir viele Leitstellen ist die Planung von Krankentransporten ein dringendes
logistisches Problem, das mit Ansitzen des OR oder aus dem Bereich des ML
modelliert und gelést werden kann (Reuter-Oppermann et al. 2015). Zusitz-
lich zu den Entwicklungen der Modelle und Verfahren ist das Design eines
praxistauglichen und verstindlichen Entscheidungsunterstiitzungssystems
ein relevantes Forschungsthema. Erklarungen fir die getitigten Vorschlige,
zum Beispiel fir Touren und Zuordnungen von Auftrigen an KTWs, kann
das Vertrauen und die Akzeptanz in solche Systeme erhéhen (Reuter-Opper-
mann et al. 2017a).

Zusitzlich zu den in Kapitel 5 angesprochenen ethischen Aspekten bei der
Nutzung von KI im Rettungsdienst sollten auch ethische Kriterien fiir logis-
tische Probleme einbezogen werden, etwa bei Ressourcenknappheit. Wenn
es zum Beispiel nicht méglich ist, das gesamte Rettungsdienstgebiet so mit
RTWs und Wachen auszustatten, dass jede*r Patient*in innerhalb der Hilfs-
frist erreicht werden kann, wie sollte entschieden werden, welche Patient*in-
nen im Zweifelsfall erst spiter erreicht werden? Als einen méglichen Ansatz
betrachten erste Publikationen den Aspekt der Fairness bei der Standortpla-
nung von RTWs (Jagtenberg und Mason 2020). Weitere wissenschaftliche
Arbeiten sollten sich damit auseinandersetzen, wie KI logistische Fragestel-
lungen im Rettungsdienst effizient unterstiitzen kann, ohne ethische Leitli-
nien zu verletzen.

Neben der Verwendung von KI zur Unterstiitzung des tiglichen Einsatzge-
schehens konnten Entscheidungsunterstiitzungssysteme basierend auf ML-
und OR-Verfahren auch in Krisensituationen hilfreich sein. Wihrend sich die
Forschung bisher entweder mit dem einen oder dem anderen Anwendungs-
fall beschiftigt, sollten auch die Zusammenhinge untersucht werden. Krisen
stellen seltene, aber besonders herausfordernde Situationen dar. Wenn sich
die Rettungskrifte und Einsatzleiter auf bekannte Systeme verlassen kénnen,
kann dies die Akzeptanz erh6hen und den Aufwand reduzieren. Daher sollten
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Systeme, wenn moglich, so gestaltet werden, dass sie sowohl fiir den tdglichen
Einsatz als auch fiir Krisensituationen genutzt werden kénnen.

6. Ein klarer rechtlicher Rahmen fiir Datenschutz und Anwendbarkeit von Da-
ten fir das Training ML-basierter Entscheidungsunterstiitzungssysteme ist
notwendig, insbesondere fiir das Training von ML-Modellen unter Bertick-
sichtigung der DSGVO. Dariiber hinaus wire es sinnvoll, rechtliche und ethi-
sche Klarheit tiber den Einsatz von KI im Rettungsdienst zu schaffen. Hierbei
miisste insbesondere betrachtet werden, welche Entscheidungsgewalt KI zu-
gesprochen wird und wie eine auf Gleichheit ausgerichtete, faire Verteilung
von KI als Zweitmeinung fiir alle ohne Bevorzugung gewisser Personengrup-
pen sichergestellt werden kann.
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Ethische und professionsspezifische
Herausforderungen

Der Diskurs um algorithmische Systeme der
Entscheidungsunterstiitzung im Kontext der
Teilhabeplanung fir Menschen mit Behinderung

DIANA SCHNEIDER

1. Einleitung

Obgleich algorithmische Systeme der Entscheidungsfindung (engl. algorithmic decisi-
on-making, ADM) zunehmend wichtige Technologien im tiglichen Leben darstellen,
werden diese innerhalb des Bereichs Sozialer Arbeit erst sporadisch eingesetzt und
vornehmlich hinsichtlich ihrer Chancen und Risiken diskutiert (Barocas und Boyd
2017; Gillingham 2019b; Kutscher et al. 2015). Dabei existiert durchaus eine wachsen-
de Anzahl algorithmischer Systeme, die zunehmend in den Titigkeitsbereich Sozialer
Arbeit eindringen: So gibt es beispielsweise in den USA oder der Schweiz erste Pro-
gramme zur Vorhersage der Riickfallwahrscheinlichkeit straffillig gewordener Perso-
nen (Grossenbacher und Schneider 2018; Gutschner et al. 2016; Larson et al. 2016),
in verschiedenen (Bundes-)Lindern werden Ansitze vorausschauender Polizeiarbeit
(predictive policing) diskutiert (Greilich 2019; Tayebi und Glisser 2016) und in Chi-
na wird seit einiger Zeit ein Social Scoring System erprobt und eingefiihrt, welches
mittels eines Punktesystems die Vertrauenswiirdigkeit von Personen anzeigen soll
(Galeon 2017; Lee 2018). Dariiber hinaus gibt es Anwendungen im Bereich des Quar-
tiermanagements von Erstaufnahmeeinrichtungen und Notunterkiinften fiir gefliich-
tete Menschen (Baeck 2017), Instrumente zur offiziellen Verwaltung von Arbeit und
Arbeitslosigkeit (Fanta 2018; Holl et al. 2018; Spielkamp 2019), Programme in der Per-
sonalgewinnung (Matzat et al. 2019) oder zur (Friih-)Erkennung von Lernproblemen
der Kinder in Grund- und Sekundarschulen (Spielkamp 2019), um nur einige Beispie-
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le zu nennen. Gemeinsam ist diesen Anwendungen, dass sie oftmals als automatisierte
Systeme algorithmischer Entscheidungsfindung (engl. automated decision-making,
AuDM) wahrgenommen und diskutiert werden, denen gegeniiber menschliche Urtei-
le ins Hintertreffen geraten — und das, obgleich nicht alle Systeme tatsichlich hierzu
gezihlt werden kénnen. Der durch die Bertelsmann Stiftung und AlgorithmWatch erst-
mals 2019 veroffentlichte , Atlas der Automatisierung. Automatisierte Entscheidungen
und Teilhabe in Deutschland® unterstiitzt dieses Narrativ; dort werden algorithmi-
sche Systeme der Entscheidungsfindung mit automatisierten Entscheidungssystemen
gleichgesetzt (Chiusi et al. 2020). Tatsichlich obliegt es in der Praxis jedoch noch
immer vornehmlich den diese Systeme nutzenden Personen, ob die durch die Algo-
rithmen vorgenommenen Bewertungen von Wahrscheinlichkeiten, Situationen oder
Menschen (Zweig et al. 2018: 12) iibernommen und in entsprechende Entscheidungen
tiberfiihrt werden. Streng genommen sind demnach die meisten der genannten Sys-
teme vielmehr algorithmische Systeme der Entscheidungsunterstiitzung (engl. deci-
sion support system, DSS), die menschliche Entscheidungen lediglich unterstiitzen
und ,es ausgebildeten Experten erlauben sollen, sich eine zweite Meinung einzuholen®
(Zweig et al. 2018: 12). Dies ist ein wichtiger Unterschied; insbesondere, da durch die
Verordnung des europiischen Parlaments und des Rates zum Schutz natiirlicher Per-
sonen bei der Verarbeitung personenbezogener Daten, zum freien Datenverkehr und
zur Aufhebung der Richtlinie 95/46/EG (Datenschutz—Grundverordnung/ DSGVO)
jeder Person das Recht eingeraumt wird, ,nicht einer ausschliefSlich auf einer automa-
tisierten Verarbeitung — einschlieflich Profiling — beruhenden Entscheidung unter-
worfen zu werden“ (Art. 22 DSGVO). Wihrend die Tragfihigkeit dieser Regulierung
gerade vor dem Hintergrund zunehmender Datenanalysen bspw. in der Notfallversor-
gung fraglich erscheint (Schneider et al. im Erscheinen), ist gleichsam die Studienlage
hinsichtlich der tatsichlichen Interaktion zwischen Personen und algorithmischen
Systemen duflerst diinn (Kolleck und Orwat 2020). So lassen sich mit Blick auf error of
commission- sowie error of omission-Effekte (Carter et al. 2020; Geis et al. 2019; Neri
et al. 2020) nicht nur berechtigte Zweifel an der Unabhingigkeit menschlicher Urtei-
le anbringen, wenn Personen mit algorithmischen Systemen interagieren (Schneider
et al. im Erscheinen). Dariiber hinaus gibe es Hinweise darauf, ,dass Menschen, die
beruflich mit AES [algorithmischen Entscheidungssystemen, DS] interagieren, ihre
Eingaben in das System teilweise gezielt modifizieren, um die Ergebnisse des AES an
ihre eigenen Einschitzungen anzupassen” (Kolleck und Orwat 2020: 8).

Im Rahmen des Projekts MAEWIN! (2018—2021) wird analysiert, welche Chancen
und Risiken fiir den Einsatz von DSSs innerhalb der Teilhabeplanung in Deutsch-
land bestehen. Hierfiir wird sich auch mit den ethischen und sozialen, insbesondere

1 Das Projekt ,Maschinelle Entscheidungsunterstiitzung in wohlfahrtsstaatlichen Institutionen: Nut-
zungsoptionen, Implikationen und Regulierungsbedarfe (MAEWIN)“ ist eines von sechs Tandem-Pro-
motionsprojekten im Rahmen des Forschungsverbunds NRW Digitale Gesellschaft und an der FH Biele-
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professionsspezifischen Implikationen dieser Technologien auseinandergesetzt, um
intendierte und nicht intendierte Folgen potenzieller Technikimplementierung ab-
schitzen zu konnen. Die Teilhabeplanung selbst ist ein Fachverfahren und Instrument
zur Peststellung des individuellen Bedarfs von Menschen mit (drohender) Behinde-
rung’ im Rahmen der Eingliederungshilfe. Diese wiederum soll leistungsberechtigte
Personen mithilfe von Sozialleistungen dazu befihigen, ,ihre Lebensplanung und
-fithrung moglichst selbstbestimmt und eigenverantwortlich wahrnehmen® zu kon-
nen (§ 90 Abs.1SGB IX n.F.). Fiir die Bestimmung geeigneter Mafinahmen bzw. Vor-
gehen werden zunichst die individuellen und gesellschaftlichen Teilhabebeschrin-
kungen der potenziellen Leistungsberechtigten umfinglich dargelegt. Nicht nur die
,systematische[n] Arbeitsprozesse und standardisierte[n] Arbeitsmittel (Instrumen-
te)“ (§ 13 Abs. 1 SGB IX n. F.) zur Feststellung des individuellen Bedarfs, sondern auch
der zyklische Prozess als solcher wird daher hiufig als Teilhabeplanung bezeichnet
(Schneider im Erscheinen). Hierbei gilt jedoch zweierlei zu beachten: Einerseits gibt
es kein bundeseinheitliches Instrument zur Ermittlung des individuellen Bedarfs einer
Person, sondern es haben sich innerhalb der Bundeslinder und Rehabilitationstriager
verschiedene Praktiken, Verfahren und Instrumente etabliert. Andererseits ist die dop-
pelte Bedeutung des Begrifts Teilhabeplanung zu betonen, da der individuelle Bedarf
einer Person stetig neu zu ermitteln ist, wenn sich die Situation und/oder Lebensziele
der betroffenen Person dndern. Die jeweiligen Sozialleistungen, die sich aufgrund der
Teilhabeeinschrinkungen dabei ergeben, werden hierbei iterativ angepasst. Gerade an
dieser Stelle kann sozialarbeiterisches Handeln von Verwaltungshandeln nicht immer
trennscharf unterschieden werden, denn die fachliche Beurteilung solcher Teilhabe-
pline setzt entsprechende Kenntnisse von Behinderungen und Teilhabebarrieren vor-
aus. So wird in einigen Bundeslindern auch auf Fachkrifte aus den Gesundheits- und
Rehabilitationswissenschaften (inkl. Soziale Arbeit) gesetzt, bspw. bei der Bedarfser-
mittlung durch Mitarbeitende der Einrichtungen oder Dienste leistungserbringender
Organisationen (LVR-Dezernat Soziales 2020: 2 fiir Teile Nordrhein-Westfalens).

Ein Beitrag, der sich mit ethischen und professionsspezifischen Aspekten algorith-
mischer Entscheidungsunterstiitzungssysteme innerhalb der Teilhabeplanung ausein-

feld University of Applied Sciences (Fachbereich Sozialwesen, Prof. Dr. Seelmeyer) und der Universitit
Bielefeld (Technische Fakultit/CITEC, Prof. Dr. Cimiano) angesiedelt.

2 Abgelehnt werden in diesem Beitrag Euphemismen wie ,Menschen mit Handicap“ oder ,Menschen
mit besonderen Bedirfnissen’, da diese Euphemismen im Allgemeinen und altersunabhingig negativer
empfunden werden als die direkten Beschreibungen, fiirr welche diese Euphemismen stellvertretend ste-
hen (Gernsbacher et al. 2016; Krauthausen 2019; Krauthausen 2020). Es wird gelegentlich von behinderten
Menschen gesprochen, ,da das Adjektiv ,behindert® zum Ausdruck bringt, dass Behinderung nicht nur
als Personlichkeitsmerkmal (,Behindert-Sein), sondern auch als Vorgang zu verstehen ist, den das soziale
Umfeld bewirkt (,Behindert-Werden)“ (R6h 2009: 52). Wird von Menschen als Betroffene gesprochen, so
meint dies, dass diese Menschen durch die Entscheidungen anderer und/oder bestimmte Umstande direkt
und/oder indirekt betroffen sind.
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andersetzt, muss daher gleich zwei Herausforderungen meistern: Einerseits gilt es, die
spezifischen Besonderheiten algorithmischer Systeme im Blick zu behalten und die
potenziellen Herausforderungen dieser Technik im Rahmen der Eingliederungshilfe
herauszuarbeiten. Andererseits miissen die professionsspezifischen Herausforderun-
gen dargelegt werden, die sich durch die potenzielle Implementierung algorithmischer
Systeme ergeben. Die daraus resultierenden sozio-technischen (Wirkung des Sozialen
aufs Technische) und techno-sozialen (Wirkung der Technik aufs Soziale) Wechsel-
wirkungen (Finck und Janneck 2008) stehen in einem engen Verhiltnis zueinander
und lassen sich nicht immer trennscharf voneinander unterscheiden. Der vorliegende
Beitrag kann daher nicht als umfassende oder gar abschlielende Auseinandersetzung
mit dem Thema, sondern nur als Aufschlag fiir eine anstehende, interdisziplinir aus-
gerichtete Diskussion verstanden werden. Hierbei ist es von besonderer Wichtigkeit,
dass auch die Diskussionsstringe der Sozialen Arbeit ein fester Bestandteil der Ausein-
andersetzung sind. Bevor detailliert auf die Herausforderungen eingegangen wird, soll
jedoch zunichst ein grober Uberblick auf den aktuellen Stand der Debatte skizziert
werden, um die folgenden Uberlegungen innerhalb der Diskurslandschaft besser ver-
orten zu konnen.

2. Verortung in der aktuellen Diskurslandschaft

Die Debatte um algorithmische Systeme innerhalb der Teilhabeplanung fiir Menschen
mit (drohender) Behinderung ist von mehreren, mitunter sogar recht unabhingig
voneinander gefilhrten Diskursen gerahmt. Denn eine solche Entwicklung betrifft
nicht nur die Behinderten- und Eingliederungshilfe, sondern hat ihren Ursprung auch
in der zunehmenden Digitalisierung von (6ffentlichen) Verwaltungstitigkeiten — also
in einem Bereich, der nicht nur die Profession der Sozialen Arbeit betrifft, wohl aber
Auswirkungen auf diese hat. Die sich durch Informations- und Kommunikationstech-
nologie (IuK-Technologie) ergebenen Ambivalenzen und Herausforderungen fiir die
professionelle Arbeit werden im gleichnamigen Diskurs in der Sozialen Arbeit thema-
tisiert. Das Potpourri dieser Diskurse erdffnet eine Spannweite an ethischen, recht-
lichen und sozialen Implikationen; hat es doch Auswirkungen auf etablierte Hand-
lungspraktiken. Obgleich diese Debatten im Folgenden fir sich skizziert werden,
gehoren sie unweigerlich zusammen, da die Auswirkungen algorithmischer Systeme
zumeist nur unter Beriicksichtigung der sich durch die verschiedenen Perspektiven
ergebenen Wechselwirkungen erkennbar sind.
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2.1 Informations- und Kommunikationstechnologie in der Sozialen Arbeit

Werden algorithmische Systeme in der Sozialen Arbeit thematisiert, so liegt der fach-
liche Rekurs auf die professionsintern gefithrten Diskussionsstringe zur IuK-Techno-
logie auf der Hand. Der Diskurs hierzu beginnt spitestens Mitte der 1980er Jahre, als
der Einsatz von Computern in administrativen Handlungsvollziigen immer relevanter
wird. Heutzutage erfolgt die Dokumentation innerhalb sozialer und wohlfahrtsstaat-
licher Organisationen bzw. Einrichtungen zunehmend in digitalen Dokumentations-
systemen (auch digitale Fachverfahren oder Fachsoftware genannt), obgleich die Digi-
talisierung im Sozialsektor noch nicht flichendeckend abgeschlossen ist’ (Kreidenweis
und Wolff 2016; Ley und Reichmann 2020); mancherorts fehlen nicht nur mobile End-
gerite fiir eine Erfassung fachlicher Informationen auf8erhalb der Biirordumlichkeiten,
sondern auch eine ausreichende Anzahl von PCs innerhalb der Einrichtungen selbst
(Schneider, im Erscheinen). Wo vorhanden, da gehéren prozess- und funktionsorien-
tierte, EDV-basierte Serverlosungen genauso zum Alltag wohlfahrtsstaatlicher Orga-
nisationen wie ,web- und mobilfihige Branchensoftware” und ,cloudfihige IT-Infra-
struktur” (Kreidenweis 2018: 124). Gleichzeitig wird das Fiir und Wider eben solcher
IT-gestiitzten Verfahren stark und vor allem kritisch diskutiert (Kreidenweis 2020; Ley
und Reichmann 2020; Ley und Seelmeyer 2014; Merchel 2004; Merchel und Tenhaken
2015; Moch 2004). Auf einige Kritikpunkte soll deswegen im weiteren Verlauf vertie-
fend eingegangen werden (siehe Kapitel 3.2), denn sie betreffen im eigentlichen Sinn
nicht nur die Interaktion mit IuK-Technologie, sondern auch die Frage, welche Rolle
Standardisierung innerhalb professioneller Titigkeit einnehmen kann, darf und sollte.
Zugleich wird international bereits vereinzelt mit Big-Data-Analytics gearbeitet
(Boyd 2015; Cariceo et al. 2018; Gillingham und Graham 2017; Schrodter et al. 2020);
insbesondere die USA und Australien gelten hierbei als Vorreiter (Bastian und Schréd-
ter 2015). Meistens fokussieren die existierenden Anwendungen den Kinderschutz
(Fitch 2006; Fitch 2007; Foster und Stiffman 2009; Gillingham 20192 & 2020; Gilling-
ham und Graham 2017; Liedgren et al. 2016; Schrodter et al. 2020; Shiller und Strydom
2018); ein Teilgebiet familienunterstiitzender Dienste innerhalb der Sozialen Arbeit
(Lorenz 2011), welche sowohl die Privention und Identifikation von Kindeswohlge-
tiahrdungen als auch Mafinahmen umfassen, um solche Kindeswohlgefihrdungen zu
vermeiden. Dass gerade der Bereich des Kinderschutzes in den Fokus der Betrach-
tungen gerit, wenn sich innerhalb der Sozialen Arbeit mit algorithmischen Systemen
beschiftigt wird, ist naheliegend (Schneider 2020): So haben sich nicht nur die Er-
wartungen an diagnostische Verfahren innerhalb der Kinder- und Jugendhilfe stark
verdndert, deren Fokus zunehmend auf einer Risikoeinschitzung der Situation liege
(Heiner 2011: 237f.), sondern dariiber hinaus eignen sich pradiktive Analysen beson-

3 Fiir eine Ubersicht IT-basierter Anwendungen fiir die Sozialwirtschaft siehe https://social-software.de.
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ders gut ,.innerhalb einer risikopraventiv ausgerichteten Sozialen Arbeit“ (Schrodter et
al. 2018: 3, Hervorhebung im Original). Beide Entwicklungen begiinstigen demnach
einander. In einigen Anwendungen wird zudem auf die Einbindung weiterer Daten-
quellen (bspw. Social Media) gesetzt (Schrodter et al. 2018).

Trotz dieser Entwicklungen werden die vorhandenen Systeme durchaus ambiva-
lent bewertet. Es wird einerseits betont, dass solche pridiktiven Systeme ein hilfrei-
ches Mittel darstellen konnen, um sich Indikatoren fiir das Erkennen einer méglichen
Kindeswohlgefihrdung bei untypischen Fillen (erneut) zu vergegenwirtigen (Mon-
nickendam et al. 200s; Shiller und Strydom 2018) oder, um eigene Dokumentatio-
nen bzw. kollegiale Fachberatungen zu reflektieren (Die Kinderschutz-Zentren 2011;
Schneider und Seelmeyer 2019). Andererseits stehen die Systeme in herber Kritik: So
bestiinde das Risiko, dass eine datenorientierte Soziale Arbeit die spezifischen Bediirf-
nisse des Einzelnen vernachlissige (Galuske und Rosenbauer 2008; Merchel 2005),
sowie die Gefahr falsch-positiver und falsch-negativer Ergebnisse pradiktiver Analy-
sen und damit ggf. einhergehenden Stigmatisierungen (Barocas und Boyd 2017; Gil-
lingham und Graham 2017; Schneider und Seelmeyer 2019; Schrodter et al. 2018; van
der Put et al. 2016). Hinsichtlich der Treffsicherheit solcher Systeme im Vergleich zur
erfahrenen Fachkraft gibt es gar widerspriichliche Ergebnisse (Bastian und Schrodter
2015; Gillingham 2019a; Johnson 2011), was auch daran liegt, welches System getes-
tet wird und unter welchem Fokus die Bewertung erfolgt. Hierauf soll im Folgenden
noch einmal vertiefend eingegangen werden (siehe Kapitel 3.2), denn nicht zuletzt ge-
winnen mit dem Einsatz algorithmischer Systeme quantitative, statistische Prognose-
verfahren innerhalb sozialarbeiterischen Handelns an Bedeutung; ein Umstand, der
durchaus skeptisch in Bezug auf die Professionalitit diskutiert wird (Bastian 2014; Die
Kinderschutz-Zentren 2011; Schneider 2021; Schrodter et al. 2018).

2.2 Digitalisierung in der 6ffentlichen Verwaltung

Zum anderen, und dies betriftt nicht nur die Soziale Arbeit im Besonderen, ist europa-
weit die Zunahme von Digitalisierung und algorithmischen Systemen in 6ffentlichen
Verwaltungen zu beobachten; eine seit Jahrzehnten anhaltende Entwicklung, die ver-
schiedenste Bereiche betrifft (wie bereits einleitend angerissen wurde). Bereits ,[m]it
der Entwicklung des elektronischen Computers (ca. 1940-45) erhielt die technische
Unterstiitzung des menschlichen Umgehens mit Informationen einen entscheiden-
den Schub“ (Lenk 2021: 374). Ziele der ,IT-getriebenen Modernisierung von Staat
und Verwaltung® orientierten sich hierbei am Grundgedanken der Kybernetik, de-
ren ,Sicht neue Moglichkeiten der Beeinflussung von (Natur und) Gesellschatft [...],
insbesondere durch Steuerung und Kontrolle menschlichen Verhaltens® versprach
(Lenk 2021: 374, 375). Ab den 1960er Jahren kam es zunehmend zur ,, Automation von
Teilvollziigen in der biiromafig arbeitenden 6ffentlichen Verwaltung®, insbesondere
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hinsichtlich der , Feinsteuerung der wohlfahrtsstaatlichen Leistungen und ihrer Finan-
zierung mittels einzelner, mehr oder weniger schematischer Verwaltungsakte“ (Lenk
2021: 378). Gleichwohl sind dies nicht die einzigen offentlichen Aufgaben, in denen
Digitalisierung eine Rolle spielt; weitere Aspekte betreffen bspw. die ,Garantie sozia-
ler Sicherheit, personlicher Sicherheit und des Funktionierens 6ffentlicher Infrastruk-
turen” (Lenk 2021: 379). Insofern ist es naheliegend, dass Weber (2018a: 195) zu dem
Urteil kommt, dass ein ,Treiber fiir den Einsatz von Computern in sozialen Verhilt-
nissen, nicht in der Technik selbst“liege, sondern in dem Bestreben der ,Stabilisierung
des Status quo®

In aktueller Sicht auf 6ffentliche Verwaltung ist die ,Wahrnehmung als E-Govern-
ment” prisent; eine Entwicklung, die ,[a]nders als zuvor [ ...] von politischen Steue-
rungsversuchen und von verstarkter Kooperation iiber die Verwaltungsebenen hinweg
geprigt” ist (Lenk 2021: 386). Hierbei wird davon ausgegangen, ,dass Electronic Go-
vernment das gesamte Handeln von Staat und Verwaltung betrifft, nicht nur neue Biir-
gerdienste und elektronische Demokratie, die man als Spitze des Eisbergs sehen kann®
(Lenk 2021: 386). Kennzeichnend fiir dieses Handeln ist eine ,datenzentrierte digitale
Verwaltung®, in dessen Rahmen ,die Ausweitung der technischen Unterstiitzungs-
moglichkeiten iiber den engen Kreis routinemifliger Verwaltungsaufgaben hinaus®
forciert wird (Lenk 2021: 387). Ein Beispiel hierfiir stellt u.a. das Arbeitsmarktchan-
cen-Assistenz-System (AMAS) des dsterreichischen Arbeitsmarktservice (AMS) dar,
welches in den letzten vier Jahren starke mediale Aufmerksamkeit erhielt. Ziel des Sys-
tems ist es, mithilfe der ,Fokussierung der Fordermittel” die , Effizienz und Effektivitit
in der Beratung“ zu erhohen, die ,Effektivitit von Fordermafinahmen® zu verbessern
und Willkiir zu vermeiden, indem die ,Vergabe von Fordermitteln® standardisiert wur-
de (Allhutter et al. 2020: 7). Hierfiir sollten arbeitssuchende Personen auf Basis kom-
plexer Datenanalysen in drei mégliche Kategorien (hoch, mittel, niedrig) eingeteilt
werden, gemifd derer ihre Chancen prognostiziert werden, innerhalb eines bestimm-
ten Zeitraums wieder in Arbeit zu kommen (Allhutter et al. 2020; Holl et al. 2018). Der
Einsatz des sich seit Herbst 2018 im Testbetrieb befindenden Systems wurde allerdings
durch einen Bescheid der Osterreichischen Datenschutzbehérde vom August 2020
untersagt” (Allhutter und Mager 2020), da sowohl die Einwilligungen der Betroffenen
Jfur die folgenreiche Auswertung von personlichen Profilen” als auch ,Moglichkei-
t[en] zum Einspruch gegen Entscheidungen des Algorithmus“ fehlten (Fanta 2020).
Auch in Deutschland werden derlei algorithmische Systeme breit diskutiert, bspw. im
Rahmen der OpenSCHUFA-Kampagne von AlgorithmWatch und Open Knowledge
Foundation Deutschland, die das Ziel verfolgte, die Bewertungsmafstibe der Schufa
transparent zu machen. Schlussendlich scheiterte die Kampagne daran, dass Personen
mit schlechtem Schufa-Score durch das Projekt nicht erreicht werden konnten; die
verfugbare Datenbasis von ,mehr als 4.000 Menschen® war nicht ausreichend, um die
vermutete, strukturelle Benachteiligung gerichtsfest nachweisen zu konnen (Open-
SCHUFA 2019). Gleichwohl konnte transparent gemacht werden, ,dass die SCHUFA
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mit ihrer Auskunftspraxis gegen die Datenschutzgrundverordnung® verstofe (Open-
SCHUFA 2019). Beide Beispiele kdnnen stellvertretend fiir die intensive Auseinan-
dersetzung um die algorithmische Voreingenommenheit (engl. algorithm bias) heran-
gezogen werden; in welcher die Diskriminierungspotenziale durch Algorithmen und
Methoden kiinstlicher Intelligenz (KI) thematisiert werden; eine Debatte, auf die auch
im folgenden Kapitel (siche Kapitel 3.1.) noch einmal detaillierter eingegangen wird
und der insbesondere bei Anwendungen im wohlfahrtsstaatlichen Sektor eine beson-
ders sensible Bedeutung zukommt.

Dariiber hinaus wird die Digitalisierung 6ffentlicher Verwaltung auch in verschie-
denen Verwaltungstitigkeiten 6ffentlicher Einrichtungen sichtbar, in deren Rahmen
zunehmend auf den KI-Einsatz gesetzt wird, bspw. im Stralenbau (Verkehr/Zustands-
tiberwachung), in der Mobilitit (Verkehrssteuerung/Smart City) oder in der Strafver-
folgung (Kinderpornografie) (Engelmann und Puntschuh 2020). Auch der biirger*in-
nennahe Verwaltungskontakt soll zunehmend durch digitale Verwaltungsangebote
verbessert werden (Opiela et al. 2019); zudem kommt es auch hier bereits zum KI-Ein-
satz, bspw. bei der Dokumentenerkennung oder im Antragswesen (Engelmann und
Puntschuh 2020). Letzteres kénnte zukiinftig auch den Prozess der Teilhabeplanung
fiir Menschen mit (drohender) Behinderung betreffen, wenn Antrige auf Leistungen
zur Teilhabe digital beantragt werden. Ein solches Vorhaben wird nicht nur durch die
gesetzliche Grundlage der Bundesregierung (Gesetz zur Férderung der elektroni-
schen Verwaltung, E-Government-Gesetz/EGovG) aus dem Jahr 2013, sondern z.T.
auch durch Konkretisierungen in eigenen E-Government-Gesetzen der Bundeslin-
der vorangetrieben (Opiela et al. 2019). So sollen bspw. elektronisch durchgefiihrte
Verwaltungsverfahren auf elektronisch eingereichte Nachweise zuriickgreifen kénnen
(§ s EGovG) und die Behérden des Bundes sind angewiesen, ,ihre Akten elektronisch
[zu] fiihren“ (§ 6 EGovG). Mit dem Gesetz zur Verbesserung des Onlinezugangs zu
Verwaltungsleistungen (Onlinezugangsgesetz/OZG) wurde schlussendlich die ge-
setzliche Grundlage dafiir geschaffen, dass Bund und Lander spitestens ab 2022 alle
,Verwaltungsleistungen auch elektronisch iiber Verwaltungsportale anzubieten® ha-
ben (§1 Abs. 1 OZG) - und zwar mittels ,barriere- und medienbruchfreien Zugang®
(§3, Abs. 1 OZG). Im November 2020 waren bereits 315 von 575 Verwaltungsleistun-
gen online verfiigbar; ,[z]ahlreiche Leistungen® sind hierbei ,,schon vor Inkrafttreten
des Onlinezugangsgesetztes digitalisiert“ worden (Bundesministerium des Innern,
fiir Bau und Heimat 2020). Auch fiir die Teilhabeplanung bedeutet dies, dass digitale
Prozesse zunehmend zur alltiglichen Praxis im Antragsgeschehen geh6ren werden. So
wird bspw. das Bedarfsermittlungsinstrument BEI__NRW beim Landschaftsverband
Rheinland (LVR) ,elektronisch ausgefiillt und eingereicht”; die Ubermittlung der
Daten erfolgt mittels der ,Fachanwendung ,PerSEH - personenzentrierte Steuerung
der Eingliederungshilfe’“ (LVR-Dezernat Soziales 2020: 4). Trotz dieser wegbereiten-
den Gesetze und ersten Umsetzungen: Das ambitionierte Vorhaben passt (noch) nicht
zum Nutzungsverhalten der Biirger*innen. In den Jahren 2015 bis 2017 war die digitale
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Behordenkommunikation ,leicht riickliufig” (Opiela et al. 2019: 22; vgl. auch Initiati-
ve D21 und fortiss 2018); ein Umstand, der unter anderem mit der geringen Nutzer-
freundlichkeit der Dienste erklirt wird (Initiative D21 und fortiss 2018).

2.3 Anderungen in der Eingliederungs- und Behindertenhilfe

Neben diesen allgemeinen, verwaltungsiibergreifenden gesetzlichen Vorhaben bestim-
men auch fachspezifische, gesetzliche Neuregelungen die zukiinftige Arbeit im Rah-
men der Eingliederungshilfe. Mit dem Gesetz zur Stirkung der Teilhabe und Selbst-
bestimmung von Menschen mit Behinderungen (Bundesteilhabegesetz/BTHG) wird
ein Instrument geschaffen, welches unter anderem den Prozess der Teilhabeplanung
stufenweise (2017-2023) reformiert. Zugleich wird mit dem BTHG die Umsetzung
der UN-Behindertenrechtkonvention (UN-BRK) angegangen (Huppert 2018), indem
Selbstbestimmung gestirkt (§1 SGB IX n.F; Huppert 2018), ,Menschen mit Behin-
derung [als] Expertinnen und Experten in eigener Sache“ anerkannt (Bundesinstitut
fiir Arzneimittel und Medizinprodukte o.].) und ,der bis dahin vorherrschende Fiir-
sorgegedanke in den Hintergrund“ geriickt wird (Bundesinstitut fiir Arzneimittel und
Medizinprodukte o.].; vgl. auch Huppert 2018). Zudem werden mit dem BTHG alle
Rehabilitations- und Teilhabeleistungen fiir Menschen mit Behinderung gebiindelt,
welche vormals auf mehrere Gesetze verteilt waren (Bundesinstitut fiir Arzneimittel
und Medizinprodukte o.].). Schlussendlich wird auch die Orientierung an der Inter-
national Classification of Functioning, Disability and Health (ICF) der Weltgesundheits-
organisation (WHO) bei der ,Ermittlung des individuellen Bedarfs“ an Leistungen
zur Teilhabe im Gesetz festgeschrieben (§ 118 SGB IX n.F.).

Die gesetzliche Neuregelung durch das BTHG und deren Umsetzungen werden
von ambivalenten Stimmen begleitet: So wird einerseits kritisiert, dass das sogenann-
te Wunsch- und Wahlrecht der Leistungsberechtigten nur in den Bewilligungsgrenzen
der Leistungstriger realisiert werde und einer Typisierung von Leistungen zugrun-
de liege (AbilityWatch e. V. 2021; Huppert 2018); von einer wirklichen Wunsch- und
Wahlfreiheit konne insbesondere dann kaum die Rede sein, wenn es — gegebenenfalls
sogar gegen den Willen der leistungsberechtigten Personen — zu einer sogenannten
Poolung, das heiflit gemeinsamen Leitungserbringung bei mehreren leistungsberech-
tigten Personen kommt (AbilityWatch e. V. 2021; Theben 2017; Welti 2018). Neben

4 Einige Herausforderungen mit dem BTHG scheinen auch daraus zu resultieren, dass deren stufenweise
Umsetzung zu Verunsicherung fithrt: Unklar ist teilweise nicht nur, wie die Anderungen zukiinftig genau
aussehen werden, sondern auch, ob die bestehenden Neuerungen nicht im Laufe des Prozesses nochmalig
optimiert werden. Was damit einerseits fiir die notwendige Flexibilitit sorgen soll, um kurzfristig gegebe-
nenfalls nicht-intendierte Wirkungen von Neuerungen beheben zu kénnen, verursacht andererseits fehlen-
de Planungssicherheit und Ungewissheit in der alltiglichen Umsetzung des BTHG.
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den befirchteten ,Risiken einer liickenhaften, normativen und defizitorientierten Be-
darfsermittlung” aufgrund der zugrundeliegenden Klassifikation der ICF bzw. ihrer
fehlerhaften Anwendung (Kahl 2019: 11) werden andererseits auch hohe Erwartungen
in diese Klassifikation gesetzt, beispielsweise um zur Realisierung personenzentrierter
Bedarfsermittlung beizutragen (Afhaur und Endlich 2019; Sutorius 2019) oder, um
eine gemeinsame Sprachbasis mit benachbarten Disziplinen beziehungsweise Tétig-
keitsfeldern der Gesundheits- und Rehabilitationswissenschaften zu etablieren, die
sich aus der iibergreifenden Anwendung der ICF ergibt (Dettmers 2019; Kahl 2019;
Sutorius 2019; Weinkauf et al. 2019). Weitgehend unklar ist bisher jedoch, ob die ge-
setzliche Neuregelung durch das BTHG auch zu einer Verdnderung des leistungsbe-
rechtigten Personenkreises fiihrt (Kahl 2019; Welti 2018) und damit direkten Einfluss
auf die Praxis der Eingliederungshilfe hat, obgleich dies durch den Gesetzgeber so
nicht vorgesehen sei (Sithnel und Blankenburg 2020: 33).

Zugleich wirken IuK-Technologien sowie verschiedenste Prozesse der Digitalisie-
rung auch in die Behindertenhilfe und auf das Verstindnis von Behinderung ein. In
der Tat adressieren seit iiber einem Jahrzehnt zahlreiche Forschungsprojekte die Ent-
wicklung und Bereitstellung von sogenannten Ambient Assisted Living (AAL) Tech-
nologien. Diese urspriinglich fiir die Altenpflege und Seniorenbetreuung entwickel-
ten, IT-gestiitzten Assistenzsysteme werden auch und insbesondere fiir verschiedene
Lebenskontexte von Menschen mit Behinderung entwickelt. So betonen Nierling und
Maia (2020: 1), dass die UN-BRK ein wichtiger Schritt gewesen sei, ,to promote ATs
[assistive technologies, DS] as a medium to advance the inclusion of people with di-
sabilities into different fields of society such as everyday life, education, and the labor
market”. Die potenziell ubiquitire Nutzung assistiver Technologien® weckt hierbei ver-
mehrt die Hoffnung, dass diese nicht mehr nur als medizinische Hilfsmittel zur Re-
habilitation angesehen werden, sondern den Status als ,mainstream technologies that
can be used by people in need of support, regardless of existing (or the lack of) disa-
bilities (e. g., the use of voice guidance in a navigation system)* erhalten (Nierling und
Maia 2020: 2). Kreidenweis (2018: 123) sieht darin die Hoffnung, dass ,KI-betriebene
Technologien [...] die Definition von Behinderung auf den Kopf stellen“ werden, da
,viele Formen der kérperlichen und manche Aspekte der geistigen Behinderung schon
bald nicht mehr als solche wahrgenommen werden und gelten®. Das sind durchaus am-
bitionierte Erwartungen an IuK-Technologien, die auch Auswirkungen auf etablierte
Versorgungs- und Zustindigkeitsstrukturen im Sozial- und Gesundheitssektor haben
konnten. Denkbar wire, so Kreidenweis weiter, dass sich unter den Bedingungen der
sogenannten Plattform-Okonomie das so verinderte Bild von Behinderung auch auf
das sozialrechtliche Dreiecksverhiltnis zwischen Leistungstriger, Leistungserbringer

5 Unter assistiven Technologien werden alle Formen technischer Unterstiitzung zusammengefasst, auch
solche, die keine IT-basierten Komponenten enthalten. Fiir eine Ubersicht siehe http://www.eastin.eu/
en/searches/Products/Index.
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und leistungsberechtigter Person auswirkt. Die Zusammenarbeit dieser Akteur*innen
konnte sich so verschieben, dass letztere Dienstleistungsangebote in Anspruch neh-
men (konnen), die nicht mehr ,den fahlen Geschmack von Firsorge” mit sich triigen
und keine , Riicksicht auf eingeschliffene Zustindigkeiten und normierte Leistungsan-
spriiche” nzhmen (Kreidenweis 2018: 123).

Gleichwohl bestehen weiterhin gravierende Herausforderungen: So stiinden hiufig
vor allem Anforderungen an Technik, Herstellung und Ergonomie im Fokus der Tech-
nikentwicklung, wihrend die Erfahrungen der Nutzenden, die Asthetik der Technik
und dessen Interaktion mit den Nutzenden und deren Umwelt weiterhin nicht hin-
reichend Beriicksichtigung finden — was einen erheblichen Einfluss auf die (Nicht-)
Akzeptanz dieser Technologien haben kénne (Nierling und Maia 2020: 2). Eine wei-
tere Herausforderung konnte in der Gefahr bestehen, dass Wechselwirkungen einer
Behinderung auf die von ihr betroffenen Lebensbereiche eines Menschen verkiirzt
gedacht und dargestellt werden, wenn diese allein unter Hinzunahme technischer
Hilfsmittel auflosbar erscheint. So auch im eingefithrten Beispiel durch Kreidenweis
(2018), wonach eine Brille nicht mehr mit einer Sehbehinderung assoziiert werde und
demnach das gesellschaftliche Bild von Behinderung verindern kénne. Die Annahme
erscheint deswegen in ihrer Radikalitit fragwiirdig, weil Brillen trotz der Normalitat
ihrer ubiquitiren Nutzung durchaus defizitir wahrgenommen werden (beispielsweise
in Form von Scham, die manche Trager*innen einer Lesebrille zum Ausgleichen der
altersbedingen Weitsichtigkeit bei Lesetitigkeiten empfinden, weil diese das eigene
Lebensalter fiir andere sichtbarer macht). Die Wirkung assistiver Technologien ist da-
her nicht zu tiberschitzen; darauf verweisen auch Nierling und Maia (2020: 3), wenn
sie deren Grenzen benennen: , ATs can only offer support to overcome some of the
social barriers, but not all of them® Dies ist ein wichtiger Aspekt, der méglicherweise
auch gegeniiber iibereilten Schlussfolgerungen sensibilisiert. Denn nicht zuletzt ver-
bleibt durchaus die Frage im Raum, ob technische Hilfsmittel auch in Anspruch ge-
nommen werden miissten, wenn sie schon einmal vorhanden sind (vgl. Savulescu 2001
fir die Praiimplantationsdiagnostik), das heif3t, ob allein ihre Existenz die Wahlfreiheit
der betroffenen Personen infrage stellt (Nierling und Maia 2020).

3. Herausforderungen

Zusammenfassend ergeben sich drei Hauptdiskussionsstringe (IuK-Technologie in
der Sozialen Arbeit, Digitalisierung in der éffentlichen Verwaltung, Anderungen in
der Eingliederungs- und Behindertenhilfe), die nicht nur mehr oder weniger stark in-
einander verwoben sind, sondern eigene Schwerpunktsetzungen in der Auseinander-
setzung um algorithmische Systeme innerhalb der Teilhabeplanung fiir Menschen mit
(drohender) Behinderung einbringen. Ausgehend von dieser Verortung in der Dis-

97



98

DIANA SCHNEIDER

kurslandschaft soll nun vertiefend auf ethische und professionsspezifische Aspekte
eingegangen werden.

Fiir die aktuelle Diskussion wird der (vage) gesetzliche Stand des BTHG als Orien-
tierungsrahmen angenommen, in dessen Grenzen sich algorithmische Systeme inner-
halb der Teilhabeplanung bewegen kénnten. Vor diesem Hintergrund soll zunichst
auf die ethischen und sozio-technischen Herausforderungen eingegangen werden, die
mit algorithmischen Systemen einhergehen. Anschliefend werden die professions-
spezifischen, techno-sozialen Aspekte der IT-gestiitzten Verfahren thematisiert und
ihre Herausforderungen fiir die professionelle Praxis diskutiert.

3.1 Bias und fehlende Nachvollziehbarkeit

Neu ist — das klang bereits einleitend an — die Diskussion um computerbasierte Unter-
stiitzung innerhalb der Sozialen Arbeit keinesfalls. Seit den 1980er Jahren gibt es ers-
te Uberlegungen, die in der Personalverwaltung einsetzbaren Expertensysteme auch
fiir die professionelle Arbeit nutzbar zu machen (Schoech et al. 1985), um »cognitive,
temporal, spatial and/or economic limits on the decision maker“ aufzubrechen (Hol-
sapple 2008). Wihrend zu Beginn der Forschung zu DSSs in den 1970er Jahren noch
von einer Neutralitit der Technik und der passiven Einbindung der entscheidungs-
tragenden Personen ausgegangen wurde (Keen und Morton 1978), dnderte sich dies
bereits innerhalb der ersten Dekade, indem nichttechnische, gestalterische und ent-
scheidungstheoretische Aspekte stirkere Beriicksichtigung im technik-theoretischen
Diskurs fanden (Keen 1987). Aufgrund der unterschiedlichen Anforderungen an die
Begriffe Entscheidung, Unterstiitzung und System definiert Keen (1987: 260f.) vier
Méglichkeiten der Ausgestaltung algorithmischer Systeme zur Entscheidungsunter-
stiitzung: Demnach ist die Wirkweise der DSSs von je her zwischen Begleitung (pas-
sive support und traditional DSS) iiber die Anreicherung des Entscheidungswissens
(extended DSS) bis hin zur Lenkung der Entscheidungsperson (normative support)
einzuordnen; eine inhdrente Vielfalt, die sich auch bei den bereits eingangs genann-
ten aktuellen Systemen beobachten lisst. Gleichwohl wurde bereits damals offen-
bar, dass sich diese idealtypische Einteilung in der Praxis nicht durchhalten lisst.
Entscheidungsunterstiitzende Systeme unterscheiden sich nicht nur hinsichtlich des
Adressatenkreises, der Voraussetzbarkeit technischen Wissens und der ,Frage poten-
zieller Autonomieverluste®, so dass manche Systeme per se ,an der Grundfrage, was
eine ,gute Entscheidung ausmacht’ riitteln (Schneider 2020: 122f;; vgl. Keen 1987).
Dariiber hinaus lassen sich diese Systeme untereinander nur schwer voneinander ab-
grenzen; beispielsweise, weil auch passive Unterstiitzungssysteme aktive Elemente
beinhalten kénnen oder, weil die Einbindung weiterer Informationen nicht zwangs-
laufig auch Entscheidungen verbessert (Keen 1987: 256-258). Zudem sind gerade in
Verwaltungskontexten ,mehrere Typen von Entscheidungen zu unterscheiden® (Lenk
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2021: 382), was eine einheitliche, technische Lésung auch heutzutage noch geradezu
verunmdéglicht (Lenk 2018) und Abstufungen der Automatisierung sowie Zugestind-
nisse von Ermessensspielriumen erforderlich macht. Lenk (2021: 382f.) benennt bei-
spielsweise ,reine Wenn-Dann-Entscheidungen (etwa beim Anspruch auf Beihilfen),
Fallbehandlungen mit weitgehenden Routineanteilen (bei Berechnung der Steuer),
komplexe Gestaltungsentscheidungen (Genehmigungen eines grofien Bauprojekts)
und Programmformulierungen (Gesetzgebung)“ Insofern ist die Frage, wie ein gutes
Verhiltnis zwischen menschlicher Entscheidungsperson und algorithmischen System
aussehen konnte, alles andere als leicht zu beantworten und bis heute weitgehend
ungeklirt. Dies gilt gerade auch vor dem Hintergrund von Unterlassungs- und Kom-
missionsfehlern: Mit zunehmender Komplexitit technischer Systeme fillt es nicht
nur schwer, fehlerhafte Systeme zu identifizieren (engl. error of omission), sondern
es besteht dariiber hinaus die Gefahr, dass technische Urteile trotz besseren Wissens
ibernommen werden (engl. error of commission) (Carter et al. 2020; Geis et al. 2019;
Neri et al. 2020). Schneider et al. (im Erscheinen) fordern daher ,die Erarbeitung ar-
beitsfeldspezifischer Leitlinien, die den Einsatz KI-gestiitzter Verfahren im Rahmen
der professionellen Entscheidung reglementieren und so Handlungssicherheit schaf-
fen”. Dies ist insbesondere vor dem Hintergrund von E-Government in 6ffentlicher
Verwaltung notwendig; verindern sich doch Ermessensspielraume in der Bewilligung
und Bereitstellung von Dienstleistungen sowie in der Feinsteuerung sozialstaatlicher
Daseinsvorsorge durch die vereinfachten Moglichkeiten der Massenverwaltung und
deren Datenanalysen (Lenk 2018 & 2021).

Bevor ein DSS jedoch entsprechende Analysen beziehungsweise Bewertungen aus-
geben kann, miissen Informationen formalisiert (das heifit semiotisiert, operationali-
siert und dekontextualisiert) werden, damit sie in digitaler Form fiir die computerba-
sierte Weiterverarbeitung zur Verfiigung stehen (Rolf et al. 2008; Simon et al. 2008).
Im Rahmen der Teilhabeplanung sind dies nicht nur fachspezifische Informationen,
die dezidiert den Prozess der Teilhabeplanung an sich betreffen, das heift Informatio-
nen dariiber, ob eine Behinderung vorliegt (hier insbesondere: besondere, personen-
bezogene Daten wie medizinische Diagnosen und Gutachten), welche Auswirkungen
diese Behinderung auf verschiedene Lebensbereiche des Leistungsberechtigten ha-
ben (beispielsweise durch (Selbst-)Beschreibungen oder fachliche Stellungnahmen)
und welche Mafinahmen zur Erreichung der Teilhabe geplant sind (§ 13 Abs. 2 SGB
IX n.F.). Tatsichlich erfolgen sowohl bei Leistungstrigern als auch Leistungserbrin-
gern weitere Dokumentationen, wobei sich diese im Einzelnen sowohl inhaltlich als
auch hinsichtlich ihres Umfangs unterscheiden kénnen. Insbesondere mit Blick auf
die Leistungserbringer definieren Merchel und Tenhaken (2015: 171£.) in diesem Zu-
sammenhang sechs mogliche Funktionen, die solche Dokumentation innehaben:

929



100

DIANA SCHNEIDER

. ,als Titigkeitsbeleg — entweder als einfacher Nachweis fiir ein tatsichliches Handeln
oder in Form eines legitimatorischen Nachweises korrekt erbrachter [ ...] Leistungen
[-.];

«  als Dokument zur Absicherung in Situationen, die kiinftig moglicherweise eine Re-
konstruktion des Handelns in legitimatorischer Absicht erfordern [...];

«  zur Planung und Steuerung von Hilfen, wobei Mafinahmen und die damit verbunde-
nen Absichten, Ziele und zwischenzeitlich erreichten Ergebnisse festgehalten werden
[...];

«  als Strukturierungs- und Bewertungshilfe fiir eine intensive fachliche Auseinander-
setzung mit dem Verlauf und den Ergebnissen von Hilfen z. B. als Grundlage fiir Fall-
rekonstruktionen oder Prozesse der kollegialen Fallberatung;

+ als Grundlage fiir (méglicherweise kiinftig erforderliche) gutachterliche Stellung-
nahmen gegeniiber Gerichten [...];

«  oder als Grundlage fiir (qualitative) Evaluationen zu bestimmten Aspekten des so-

zialpadagogischen Handelns in einer Organisation.”

Die Spannweite der Funktionen verdeutlicht, dass Dokumentationen weder aus-
schlieflich administrative Aspekte der organisationalen Arbeit im professionellen Set-
ting thematisieren, noch, dass Dokumentation losgel6st von dieser organisationalen
Einbettung und Strukturierung erfolgen kann. Reichmann (2016) spricht in diesem
Zusammenhang von Dokumentationsroutinen, die sich innerhalb von Organisatio-
nen etablieren und die Mitarbeitenden in der alltiglichen Praxis entlasten kénnen,
indem Handlungssicherheit geschaffen wird. Selbstverstiandlich sind hierbei , die fach-
lichen Standards und methodischen Anforderungen des spezifischen Arbeitsfeldes
[zu] beriicksichtigen“ (Reichmann 2016: 74). Die so entstandenen Dokumentationen
dienen sowohl der Kontrolle als auch der Konstruktion professioneller Arbeit (Ley
und Reichmann 2020), denn tatsichlich wird mit der Erfassung bestimmter Inhalte
zugleich ,institutionelle Wirklichkeit” konstruiert (Dahmen 2020). Charakteristisch
fur die so entstandene Dokumentation ist zudem, dass es sich hierbei haufig um inter-
pretativ gewonnene, subjektive Beschreibungen der Fachkrifte handelt (Merchel und
Tenhaken 2015: 172):

,Die dokumentierenden Personen konstruieren einen Fall dabei so, dass er in einer be-
stimmten Organisation mit den dort entwickelten Organisationslogiken und Organisa-
tionsroutinen bearbeitbar wird. Die Dokumentation gibt also Auskunft zum einen tiber
die Sichtweise und die Interpretationen der dokumentierenden Person(en), iiber ihre
(selektiven) Wahrnehmungen, iiber ihre Selbstdarstellungsbediirfnisse, ihre Interessen,
ihre Kategorien und ,theoretischen” Denkmuster. Zum anderen formt sich in den Doku-
mentationen aber auch ein Bild von einer Organisation: zu den dort vorhandenen prag-
matischen Interpretations- und Handlungsmustern, zu den Ressourcen, auf die ein Fall
hin interpretiert wird, zu den Legitimationsmustern, die in dieser Organisation gelten und

auf die hin die Akteur_innen ihre Handlungen strukturieren und rechtfertigen missen.”
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Dokumentationen sind demnach mitnichten objektiv, sondern beinhalten durchaus
versteckte Verzerrungen (Crawford 2013), einseitige Perspektiven oder Vorurteile
(Raji 2020; Schneider 2020); auch verrauschte Massendaten, Dekontextualisierungen
sowie Unaufmerksamkeiten, Fehler oder Versiumnisse der Dokumentation beein-
flussen die Datenqualitit nachhaltig (RfII - Rat fiir Informationsinfrastrukturen 2019:
11). Zugleich ist zu betonen, dass dies kein spezifisches Problem dieses konkreten An-
wendungsfeldes ist, sondern bei jeder Form der Dokumentation auftreten kann (Berg
1996; Raji 2020; Taylor 2008).

Dariiber hinaus ist mit weiteren Verzerrungen aufgrund der technischen Weiterver-
arbeitung dieser Dokumentationen zu rechnen (Datta et al. 2015; Hardt 2014; Larson et
al. 2016; Machkovech 2015); ein wichtiger Aspekt, der unter anderem unter den Stich-
worten algorithmic bias beziehungsweise Algorithmenethik diskutiert wird (Antidis-
kriminierungsstelle des Bundes 2019; Boyd 2015; Crawford 2013; Deutscher Ethikrat
2018; Kolleck und Orwat 2020; O’Neil 2016; Orwat 2020; Zweig et al. 2018). So besteht
die Gefahr der Verschirfung sozialer und gesellschaftlicher Ungleichheiten (inklusive
Diskriminierungen), beispielsweise, wenn es bei der Entwicklung gesellschaftlich rele-
vanter Algorithmen der Entscheidungsunterstiitzung zu einer Unter- oder Uberrepri-
sentation bestimmter (Personen-)Gruppen kommt (Machkovech 2015; Orwat 2020;
Raji 2020; Zweig et al. 2018), oder, wenn statistische Ungleichheit durch den Einsatz
diskriminierender Systeme (weiterhin) strukturell gefordert wird (Kolleck und Orwat
2020; Orwat 2020). Zudem konnten vorhandene Dokumentationen fehlerhaft in tech-
nische Systeme interpretiert werden, weil beispielsweise den Technikentwickler*in-
nen die anwendungsspezifischen Feldlogiken unbekannt sind. Die Einbindung fach-
licher Expertisen aus den jeweiligen Anwendungsfeldern ist hier ein unerldsslicher
Schritt, um sowohl anwendungs-, das heif}t professionsspezifisches, implizites Wissen
zu explizieren als auch, um die Qualitit der (vorhandenen) Daten fiir die interdiszipli-
nire Nutzung einzuschitzen (RfII - Rat fiir Informationsinfrastrukturen 2019: 12). Sie
wird insbesondere dann notwendig, wenn mittels datenbasierter Analysen Aussagen
zur Vergabe von Sozialleistungen getroffen werden sollen (Beispiele hierfiir u.a. All-
hutter et al. 2020; Holl et al. 2018; Maier und Cimiano 2020).

Fir die Diskussion um algorithmische Systeme in der Teilhabeplanung bedeutet
dies zweierlei: Zum einen ist es wichtig sich zu vergegenwirtigen, dass die Bewil-
ligung von Leistungen zur Teilhabe in das sozialrechtliche Dreieck zwischen Leis-
tungstrager, Leistungserbringer und leistungsberechtigter Person eingebunden ist.
Wihrend die leistungsberechtigte Person ihren Anspruch auf Leistungen gegeniiber
den zustindigen Leistungstriagern einfordert, wird die bewilligte Leistung selbst
durch die Leistungserbringer erbracht. Diese wiederum haben Vertrige mit den Leis-
tungstragern vereinbart, um diese Leistungsﬁbernahme zu garantieren. Unter Be-
ricksichtigung dieser Dynamik ergeben sich mehrere potenzielle Einsatzoptionen,
die sich hinsichtlich der Anforderung an das System als auch der Interaktionsmodi
unterscheiden (Braun et al. 2020: 2 fiir den medizinischen Kontext). Unter Bezug auf
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Braun et al. (2020: 2£.) lassen sich drei generelle Optionen definieren: Im konventio-
nellen Setting werden die Daten der leistungsberechtigten Personen durch Mitarbei-
tende wohlfahrtsstaatlicher Einrichtungen (Leistungserbringer bzw. Leistungstri-
ger) in das System eingegeben. Lediglich die professionellen Fachkrifte interagieren
mit dem System, welches deren Erfahrungen und Wissen erginzt oder in Grenzen
gar ersetzt (Braun et al. 2020: 2). Dieses klassische Setting wird innerhalb der Fach-
literatur am hiufigsten diskutiert und ist zugleich recht voraussetzungsreich. So wird
implizit davon ausgegangen, dass sich die Fachkrifte wihrend ihrer Entscheidungs-
findung ,in direkter Interaktion mit dem technischen System befinden® und somit
,andere Formate der professionellen Entscheidungsfindung [nur] vor- oder nachge-
lagert” stattfinden (Schneider 2021: 126, Hervorhebung im Original; vgl. Schneider et
al. im Erscheinen). Im integrativen Setting wird das algorithmische System in die par-
tizipative Entscheidungsfindung (engl. shared decision-making) zwischen professio-
neller Fachkraft und leistungsberechtigter Person eingebunden, um letztere bei ihrer
Entscheidungsfindung zu unterstiitzen. Hierfiir wire die Einbindung weiterer Daten
denkbar, die zuvor durch die leistungsberechtigten Personen erzeugt worden sind,
beispielsweise digital festgehaltene Tagebucheintragungen. Zugleich sehen Braun et
al. (2020: 3) bei diesem Setting durchaus Konfliktpotenzial: Zwar kénnten die zu-
sdtzlichen Erkenntnisse den Entscheidungsprozess bereichern, es bestiinde jedoch
aufgrund méglicher eingeschrinkter Transparenz des Systems auch die Gefahr, vor-
handene Spannungen zwischen den Akteur*innen zu verschirfen oder Misstrauen
zu begiinstigen. Ein solches Setting ist daher notwendigerweise von der Bereitschaft
aller Akteur*innen abhingig, ,to render beliefs, preferences and intentions coherent”
(Braun et al. 2020: 3). Im dritten Fall, dem vollautomatischen Setting, bediirfe es ge-
gebenenfalls keiner professionellen Fachkraft mehr, da die leistungsberechtigten Per-
sonen direkt mit dem algorithmischen System interagieren. Wahrend Braun et al. hier
im medizinischen Kontext beispielsweise an die Selbstregulation von Medikamenten
denken, wire dies bezogen auf das Setting der Teilhabeplanung wohl am ehesten in
der eigenstindigen Auseinandersetzung mit den durch die Rehabilitationstrager vor-
gegebenen Instrumenten zur Feststellung des individuellen Bedarfs denkbar. Dies
kénnte sowohl allein als auch im Rahmen von Selbsthilfe beziehungsweise der er-
ginzenden unabhingigen Teilhabeberatung (EUTB) erfolgen.

Zum anderen ist es so, dass allein aufgrund der Pluralitit der Rehabilitationstra-
ger wie auch der wohlfahrtsstaatlichen Organisationen und Dienste die Informatio-
nen leistungsberechtigter Personen nicht zentral, sondern dezentral verwaltet wer-
den. Jede Organisation hat hierbei im Zweifelsfall ihre eigene IT-Infrastruktur mit
je eigenen Dokumentationsroutinen. Das bedeutet, dass im Falle der Entwicklung
eines DSS kaum auf alle digital vorhandenen Informationen iiber leistungsberech-
tigte Personen zuriickgegriffen werden kann (siehe Abb. 2). Vielmehr fliefen meist
nur bestimmte Perspektiven, hier beispielsweise diejenige einer leistungstragenden
oder leistungserbringenden Organisation, in die Entwicklung eines DSS ein. Die
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damit notwendigerweise einhergehende Limitierung der Perspektive auf leistungs-
berechtigte Personen ist auch (und nochmals) vor dem Hintergrund der Herausfor-
derungen digitaler Dokumentation zu sehen: Denn auch dort kann es zu bewussten
Aussparungen kommen, beispielsweise, weil Dokumentationen als Aushandlungen
und Etikettierung (Merchel 1999; Merchel 2004) diskutiert werden, die man lieber
vermeiden mochte, oder, weil es Defizite in der Schreibkompetenz der Fachkrifte
gibt (Blandow 2004; Schneider im Erscheinen). Schneider (im Erscheinen) verweist
zudem darauf, dass sparsame Dokumentationen iiber leistungsberechtigte Personen
auch mit dem Vorhandensein digitaler Dokumentationssysteme selbst begriindet
werden konnen: So werden als besonders sensibel eingestufte Informationen der
leistungsberechtigten Personen mitunter deswegen kaum notiert, weil unklar ist, wer
innerhalb der eigenen Organisation wann und in welchem Umfang Zugriff auf die-
se Informationen hitte. Dariiber hinaus bleiben andere Perspektiven — insbesondere
diejenige der leistungsberechtigten Personen, aber auch deren Angehérigen — haufig
immer noch im Verborgenen (Blandow 2004; Trede und Henes 2004); nicht zuletzt
aufgrund meist fehlender beziehungsweise lediglich sporadischer Moglichkeiten par-
tizipativer Dokumentation (Schneider im Erscheinen).

Algorithmisches
Entscheidungsunterstiitzungssystem
(decision support system, DSS)

informieren
— (zzgl. versuchte Abbildung
2 weiterer Perspektiven)

Leistu ngs“
trager \\\

" Leistungserbringer

Entwickler*innen

sozialrechtliches
Dreiecksverhaltnis
Leistungsberechtigte

Person

Abbildung 2 Verortung der computertechnischen Perspektive des Projekts MAEWIN (schwarz)
innerhalb der Akteur*innen-Pyramide, zzgl. des sozialrechtlichen Dreiecksverhaltnis (grau)
(eigene Darstellung®)

6 Fiir Anregungen zur Pyramide danke ich Scarlet Schaffrath.
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Der Verweis auf die limitierte Perspektive IT-basierter Dokumentation und damit
auch auf die Aussagekraft darauf basierender algorithmischer Systeme ist da von ent-
scheidender Wichtigkeit, wo algorithmische Analysen genutzt werden (sollen), um
datenbasiert Aussagen iiber die Selbststindigkeit (engl. level of independence) oder
Stimmung (engl. mood) von Menschen mit Behinderung zu erhalten (Maier und Ci-
miano 2020). Leistungsberechtigte Personen bringen ihre Perspektive innerhalb der
hier diskutierten Teilhabeplanung in der Regel lediglich iiber den Antrag selbst, gege-
benenfalls sogar nur iiber stellvertretende Aussagen oder vereinzelte Wunschauflerun-
gen in IT-gestiitzte Systeme wohlfahrtsstaatlicher Organisationen ein (Schneider im
Erscheinen). Das so entstandene ,Machtgefille“ in der Dokumentation (Schneider im
Erscheinen) sollte daher durch die Nutzenden bei der Einschitzung, Beurteilung und
gegebenenfalls Ubernahme algorithmischer Analysen und Bewertungen zwingend re-
flektiert werden.

Schlussendlich — und auch das eint die Diskussion iiber algorithmische Systeme
in verschiedensten Anwendungskontexten und schlief3t nahtlos an den letzten Punkt
an - besteht dariiber hinaus mit dem Einsatz KI-basierter Systeme die Gefahr feh-
lender Transparenz und Nachvollziehbarkeit: nicht nur, weil selten die Herkunft der
Trainingsdaten offengelegt wird (Raji 2020), sondern auch, wenn Methoden des un-
tiberwachten Lernens (engl. unsupervised learning) genutzt werden, deren Nachvoll-
ziehbarkeit ihrer Ergebnisse kaum méglich ist (Deutscher Ethikrat 2018). Innerhalb
der wissenschaftlichen Diskussion hat sich diesbeziiglich der Rekurs auf Erklarbarkeit
(engl.: explainable AI) etabliert (Coeckelbergh 2019; Dosilovic et al. 2018; Wachter et
al. 2017), womit nicht (nur) die Offenlegung des technischen Codes an sich gemeint
ist, sondern eine allgemeinverstindliche ,Erkliarung [dariiber], warum ein Modell
ein bestimmtes Ergebnis oder eine bestimmte Entscheidung erzeugt hat (und welche
Kombinationen aus Eingabefaktoren dazu gefiihrt hat)“ (Unabhingige Hochrangin-
ge Expertengruppe fiir Kiinstliche Intelligenz 2018: 16). Dass diese Form der Nach-
vollziehbarkeit gerade bei so genannten ,Blackbox“Algorithmen nicht ohne weiteres
moglich ist, ist und bleibt ein Kernproblem.

Die Diskussion um Transparenz und Nachvollziehbarkeit ist auch in den Diskurs
zu ,vertrauenswiirdiger KI* (engl. trustworthy Al) eingeflossen, womit jene Anwen-
dungen der Kiinstlichen Intelligenz gemeint sind, die sowohl Grundrechte, geltendes
Recht als auch zentrale Grundsitze und Werte achten als auch technisch robust und
zuverlissig sind” (Unabhingige Hochranginge Expertengruppe fiir Kiinstliche Intelli-
genz 2018). Die Leitlinie gleicht jedoch eher einem Lippenbekenntnis statt wirklicher

7 Kritische Leser*innen kénnten nun anmerken, dass diese Kriterien von je her an technische Entwick-
lungen gestellt werden und es daher keine gesonderte Betonung dieser spezifischen Qualititen bediirfe.
Dass dies durch die Europdische Kommission jedoch fiir notwendig befunden wurde, verdeutlicht einmal
mehr die Unsicherheit im Umgang mit diesen neuen Technologien und den Wunsch, den nicht-intendier-
ten Folgen dieser Technologien (wieder) ,Herr werden® zu wollen.
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Regulation, denn fraglich bleibt, wie zentrale Grundsitze und Werte, bspw. die Ori-
entierung an den internationalen Menschenrechten, fiir die technische Anwendung
operationalisiert werden kénnen®; eine Grundherausforderung ethischer Leitlinien
und ebenso ein schwieriges Unterfangen, da es zu Konfliktsituationen aufgrund unter-
schiedlicher Interpretationen dieser Rechte kommen kann (Weber 2003). Zugleich
ist der Diskurs zu vertrauenswiirdiger KI an sich irrefithrend, da suggeriert wird, die
Technik selbst wiirde (gegebenenfalls sogar miisse) diese Qualititen — sozusagen als
moralischer Agent — beinhalten (Weber 2013; Weber 2019; Weber und Zoglauer 2018).
Héchst problematisch erscheint dies vor allem dann, wenn mit der Zuschreibung als
moralischer Agent zugleich auch , die Frage nach Verantwortung und Verantwortlich-
keit fir die Folgen des Maschinenagierens® einhergehen wiirde (Weber und Zoglauer
2018: 150); eine Tendenz, die nicht nur mit Blick auf gegenwirtige Anwendungen und
deren Diskussionen, sondern auch in der oben genannten Leitlinie zu vertrauenswiir-
diger KI zu vermuten ist. Tatsdchlich ergibt die Rede von vertrauenswiirdiger KI bzw.
Maschinenethik vor allem Sinn, wenn sie nicht die Technik, ,sondern deren Schopfer
auf allen Ebenen der Gestaltung“ adressiert (Weber und Zoglauer 2018: 156). So ver-
standen richtet sich auch die Leitlinie der EU sowohl an die Entwickelnden als auch
an die Nutzenden dieser technischen Systeme.

Zusammenfassend besteht nicht nur die sozio-technische Herausforderung, wo
und wie algorithmische Systeme im Setting der Entscheidungsfindung etabliert wer-
den und welche Funktion sie hierbei im Einzelnen tibernehmen. Dariiber hinaus ldsst
sich auch eine doppelte Subjektivitit in den Daten selbst bescheinigen. Diese kommt
sowohl durch diejenigen Personen, die Daten generieren, als auch durch diejenigen
zustande, die diese Daten fiir die technische Weiterverarbeitung auswihlen, aufberei-
ten und nutzen (Gillingham und Graham 2017; Raji 2020; Schneider 2020; Schneider
und Seelmeyer 2019; Zweig et al. 2018). Des Weiteren werden durch die Technikent-
wicklung und -gestaltung zugleich Normen und Werte in die Technik integriert, diese
jedoch nur selten transparent gemacht® (Meredith und Arnott 2003; Weber und Zog-
lauer 2018). Fehlende Transparenz und Nachvollziehbarkeit spezifischer, technischer
Systeme erschweren daher auch die Moglichkeit kritischer, professionsspezifisch-in-
haltlicher Uberpriifung und Richtigstellung (Schneider et al. im Erscheinen).

8 Einen Versuch unternimmt die AI Ethics Impact Group, ein Konsortium unter Leitung des VDE e. V.
und der Bertelsmann Stiftung, die die Werte Transparency, Accountability, Privacy, Justice, Reliability und
Environmental Sustainability mithilfe eines Kennzeichnungs- und Klassifizierungsframeworks operationa-
lisiert (Hallensleben und Hustedt 2020). Ob diese Skalierung im Endeffekt auch Wertekonflikte verschie-
dener Stakeholder*innen abbilden kann, bleibt abzuwarten.

9 Beides verunmoglicht die Rede von der Objektivitit der Technik; keine wirklich neue Erkenntnis, denn
von dieser wird seit Langem nicht mehr ernsthaft ausgegangen (Collingridge 1980; Grunwald 2010; Hubig
et al. 2013; Lenk 1993; Wagner-Dobler 1989; Weizenbaum 1976).
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3.2 Skepsis gegeniiber Standardisierung und Steuerungsbestrebungen

Die wissenschaftliche Auseinandersetzung mit IuK-Technologie begann in der So-
zialen Arbeit in Deutschland Mitte der 1980er Jahre'®: Immer mehr technische Neue-
rungen sowie die wachsende Anzahl verschiedener Computeranwendungen machten
diesen Diskurs erforderlich. Zugleich war der sozialarbeiterische/sozialpadagogische
Blick auf Technologie hiufig ein medienwissenschaftlicher beziehungsweise medien-
pidagogischer Zugang — und das ist er bis heute geblieben (Bolay und Kuhn 1993;
Hoftmann 2020; Will-Zocholl und Hardering 2020): ,Im Vordergrund standen Uber-
legungen, ob, wie und inwieweit solche Entwicklungen innerhalb der Pidagogik und
Sozialarbeit aufgenommen, integriert und medial gezielt eingesetzt werden konnten®
(Bolay und Kuhn 1993: 11£.). Erst mit der Betonung des PCs als Arbeitsmittel fiir Pro-
tessionelle nahm der Diskurs hierzu auch eine andere Richtung auf. Bolay und Kuhn
(1993: 12 ff.) unterscheiden fiir den Zeitraum Anfang der 1980er bis Anfang der 1990er
Jahre vier Wellen, mit denen die verschiedenen Schwerpunkte innerhalb der diszipli-
ndren Auseinandersetzung eingeteilt werden kénnen: Schnupper-, Bedrohungs- und
Pragmatismus-Welle sowie diejenige wider die Mythenbildung. Trotz oder wegen
der immer weiter zunehmenden Anwendungen IT-gestiitzter Verfahren und digita-
ler Dokumentationssysteme wird auch heutzutage dessen Fiir und Wider weiterhin
stark diskutiert; teilweise sogar mit durchaus dhnlichen Argumenten, wie sie bereits
seit der Bedrohungswelle Mitte der 1980er Jahre hervorgebracht wurden. Betonen fri-
here Publikationen, dass ein Individuum, ,das durch die ,binire’ Logik des Computers
auf ein streng algorithmisches, digitalisiertes Denken eingeschrinkt [ist,] [...] seiner
kreativen, assoziativen Denkweise beraubt“ werden konne (Bolay und Kuhn 1993: 13
mit Bezug auf Wiener 1984 ), wird in aktuellen Publikationen unter anderem auf die

13

yunweigerlichen Gestaltungszwinge® und »de[n] ,Zwang zur Exaktheit'“ verwiesen,
welche Fachsoftware auf professionelles Wissen ausiibe und damit gegebenenfalls Er-
messensspielriume einschrinke (Ley und Seelmeyer 2014: 54), sowie die ,Verbind-
lichkeit“ (Merchel und Tenhaken 2015: 179) IT-basierter Anwendungen auf professio-

nelles Handeln hervorgehoben. Es bestiinde (Merchel und Tenhaken 2015: 179)

,[...] die Sorge, dass sich die Fachkraft dem Computer und seinen Vorgaben anzupassen
hat, dass die Eingabe bestimmter Daten, die man nicht so gern vornehmen will oder kann,
durch das IT-Programm zwingend erforderlich gemacht wird, dass die Komplexitit von Le-

benslagen und Hilfeverlidufen sowieso nicht in elektronischen Systemen abzubilden ist, etc.”

10 Interdisziplinir betrachtet reichen die Anfinge dieser Diskussion wesentlich weiter zuriick: Nach einer
vornehmlichen Fachdiskussion zur Kybernetik (Turing 1950; Weber 2018a, Wiener 1972; Wiener 1984.) kam
es in den 1970er Jahren zu einem gesellschaftlich-tibergreifendem Héhepunkt der kritischen Betrachtung
von IuK-Technologie (Kuhlmann 1985; Sonar und Weber 2020), in welcher vor allem die Unterschiedlichkeit
technischer und menschlicher Herangehensweisen betont wurden (Dreyfus et al. 1086; Weizenbaum 1976).
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Spitestens seit den 1990er Jahren wird diese auch durch Unbehagen gepragte Technik-
kritik zudem mit einer intensiven Okonomie- und Biirokratiekritik verbunden (Mer-
chel und Tenhaken 2015; Polutta 2015; Webb 2001; Weber S 2018; Will-Zocholl und Har-
dering 2020). Rationalisierungsbestrebungen, die unter anderem durch die Einfithrung
von New Public Management an die Soziale Arbeit herangetragen wurden (Will-Zo-
choll und Hardering 2020: 128), verschirften den ,Druck auf die Soziale Arbeit, ihre
Wirkung (Effizienz, Effektivitit) und Handlungsweise (Konzepte, Methoden) unter
Beweis zu stellen (R6h 2009: 40f.). Der IuK-Technologie wird in diesem Zusammen-
hang eine steuernde Wirkung zugesprochen: Durch die Informatisierung als ,,systema-
tische[r] Umgang mit Informationen und dem Gebrauch von Informationssystemen®
komme es zur ,Durchsetzung und Reproduktion der kapitalistischen Verwertungslo-
gik“ (Will-Zocholl und Hardering 2020: 128 f. mit Bezug auf Schmiede 1996).

Prignant wird diese Kritik auch durch Stephen Webb (2003) und seine Idee der
Versorgungstechnologien (engl. technologies of care) vorangetrieben, der die TuK-
Technologien in einem gouvermentalititstheoretischen Rahmen verortet: In ihnen
driicke sich das Bestreben zur Gestaltung menschlichen Verhaltens aus, um bestimmte
erwiinschte Wirkungen zu férdern und bestimmte unerwiinschte Wirkungen abzu-
wenden (Webb 2003: 224). Insofern wiirden Versorgungstechnologien zu einer Nor-
mierung dariiber einladen, was bei einer Diagnose akzeptabel und nicht akzeptabel
sei (Webb 2003: 225). Diese Idee der Steuerbarkeit menschlichen Verhaltens werde
zudem durch die technische Rationalitat evidenzbasierter Praktiken unterstiitzt, die
,a particular deterministic version of rationality“ unterstiitzten und auf der Idee ratio-
nal agierender Akteure beruhen (Webb 2001: 57). Da aber weder Individuen noch die
Soziale Arbeit in einer rationalen Weise agierten, sei eine Steuerbarkeit ausgeschlossen
(Webb 2003: 228); hierauf verwiesen auch Luhmann und Schorr (1982) mit ihrer The-
se des Technologiedefizits in der Erziehung und Padagogik.

Interessant ist an dieser Stelle, dass die Ablehnung der Idee der Steuerbarkeit
menschlichen Verhaltens in neueren Publikationen auch an die Ideen rund um die
Prospect Theory (Kahneman und Tversky 1979) riickgebunden wird: Die deskriptive
Theorie der Entscheidungsfindung, so die Argumentation, belege, dass menschliches
Verhalten eben nicht immer rational motiviert sei, sondern sich auch auf Heuristiken
beziehe (Bastian 2019; Freres et al. 2019; Moch 2015). In der Tat lassen sich verschie-
dene Entscheidungstypen gegeniiberstellen (siche Tab. 2); demnach unterscheiden
sich Entscheidungen nicht nur dahingehend, ,in welcher Intensitit und Qualitit
kognitive Operationen und damit unser Bewusstsein eingeschaltet® wird, sondern
auch ,vom Grad der Flexibilitit und der Geschwindigkeit der erforderlichen Infor-
mationsbeschaffung und Verarbeitung” (Effinger 2021: 85). So gibt es gute Griinde, in
bestimmten Situationen auf bereits vorhandene automatisierte, habituelle oder stereo-
type Priferenzen im Prozess der Entscheidungsfindung zu setzen, um den kognitiven
Aufwand gering zu halten. Dies ist nicht nur bei Entscheidungen der Fall, die aufgrund
ihrer haufigen Wiederholung auf frithere Resultate der Entscheidungsfindung zurtick-
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greifen konnen (routinierte Entscheidungen), sondern auch bei denjenigen Urteilen
moglich, in denen erlernte Bewertungsschemata nicht erneut gepriift werden miissen,
da entweder der unmittelbare Gesamteindruck oder konkrete Merkmale im Fokus
der Entscheidungsfindung stehen (stereotype Entscheidungen) (Pfister et al. 2017:
26-28). Denn intuitive beziehungsweise stereotype Entscheidungen zeichnen sich da-
durch aus, dass ihre ,Prozesse der Abwigung (Trade-offs) [...] eingeschliffen [sind]
oder [...], falls die Merkmalskombinationen unvertraut sind, durch einfache Regeln
gelost [werden]“ konnen (Heuristiken); sie ,,sind durch Erfahrungen oder durch Ge-

fithle (oder beides) bestimmt“ (Pfister et al. 2017: 27, Hervorhebung im Original).

Tabelle 2 Entscheidungstypen, inklusive deren kognitiver Aufwand (erweiterte Darstellung nach
Pfister et al. 2017: 31, 26-28)

Ebene Routiniert stereotyp/ intuitiv  reflektiert Konstruktiv
Bewusstheit Nein Niedrig Hoch Hoch
Anforderung an . .
Aufmerksamkeit Sehr gering Gering Hoch Sehr hoch
Generierung
neuer Informa- Nein Nein Ja Ja
tionen
Zeitdauer Schnell Schnell Schnell/lange Lange
Flexibilitat Kaum Gering Hoch Sehr hoch
\rfzirtstrukturlert- Sehr hoch Hoch Hoch/mittel Gering
A iati . Ziele, K - .
Gedachtnisre- 5502|at|on§n/ Schemata, Skripte, ee, Fonsequen allgemeines
L . Gewohnheits- - zen, Attribute, .
prasentation . . Heuristiken - Weltwissen
hierarchien Ereignisse
- Matching, Schemaaktivie- Beurteilungen und  Konstruktions-/
Kognitive . L
Prozesse habituelle rung, holistisches Bewertung, Trade-  Inferenzpro-
Préferenzen Affekturteil off, Integration zesse
Emotional be-
Emotionale Gering, an- Einfache Positiv- Konkrete und anti-  setzte Werte,
Beteiligung genehm Negativ-Affekte zipierte Emotionen  moralische
Emotionen

Dennoch kann der argumentative Schulterschluss zur Prospect Theory nur verwun-
dern, da Heuristiken in erster Linie Vor(ldufige)-Urteile darstellen, die durch eigene
und/oder kulturelle Erfahrungen geprigt wurden (beispielsweise Reprisentativitits-,
Verfiigbarkeits- oder Verankerungsheuristik) (Dawes et al. 1989; Gigerenzer 2007;
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Pfister et al. 2017; Sunstein et al. 2007): ,Die Ldsungen, die eine Heuristik liefert, sind
zwar nicht zwingend korrekt, aber meistens gut genug, um im Alltag pragmatisch zu-
rechtzukommen® (Pfister et al. 2017: 132). Dass es innerhalb des akademischen Dis-
kurses der Sozialen Arbeit trotzdem zu einem positiven Urteil kommt, liegt auch an
der ,These, dass intuitive Entscheidungsprozesse unter bestimmten Bedingungen
einem rational-logischen Vorgehen iiberlegen sind“ (Moch 2015: 135 unter Bezug auf
Gigerenzer 2007). Als Ursache hierfiir werden eben jene Heuristiken angefiihrt, also
durch Erfahrung gepragte ,einfache Faustregeln, die sich [...] evolvierte Fahigkei-
ten des Gehirns zunutze machen® (Gigerenzer 2007: 26): So liege ,, [d]ie Intelligenz
des Unbewussten [ ...] darin, dass es, ohne zu denken, weif}, welche Regel in welcher
Situation vermutlich funktioniert” (Gigerenzer 2007: 27). Ob eine Heuristik positiv
oder negativ bewertet wird, hingt also wesentlich von ihrem Ergebnis ab, das heift, ob
man ihre alltagstaugliche Genauigkeit und Niitzlichkeit oder aber ihre Anfilligkeit fiir
systematische Fehlerhaftigkeit und Fehlurteile (Bias) betone (Pfister et al. 2017: 140).
Beide Charakteristiken sind untrennbar mit dem Begriff der Heuristik verbunden.
Daher wire es fatal, wiirde man Gigerenzers These der Uberlegenheit jener Ent-
scheidungen tiberstrapazieren; verweist er an anderer Stelle doch darauf, dass gerade
das kognitive System des schnellen Denkens eine gewisse Zahlenblindheit in Bezug
auf statistische Verfahren begiinstige (Gaissmaier und Gigerenzer 2011; Gigerenzer
2003). Denn schlussendlich konnen diese Mechanismen (das heif3t Heuristiken, Bias,
etc.) nicht nur statistisch erfasst, sondern sich letztendlich auch zunutze gemacht wer-
den, um menschliches Verhalten vorherzusagen (Dawes et al. 1989) und Personen bei-
spielsweise hinsichtlich ihrer Kaufentscheidung zu beeinflussen (Sunstein et al. 2007);
ein Mechanismus, den Thaler und Sunstein (2009) in ihrer Theorie des libertiren Pa-
ternalismus — oder kurzgefasst: zu Nudges — international bekannt gemacht haben.
Die Prospect Theory liefert damit nicht nur den empirischen Beleg, dass Menschen
in eine bestimmte Handlungsweise ,gestupst” werden konnten”; es ist in Bezug auf
die (normativen) professionellen Anspriiche Sozialer Arbeit héchst bedenkenswert,
ob der Riickbezug auf Heuristiken und damit auch auf Bias, welche im technischen
Diskurs zu algorithmischen Systemen zurecht kritisch diskutiert werden (Stichwort:
algorithm bias, siehe oben), tatsichlich angemessen erscheint (Schneider 2021). Denn
analog zum technischen System liuft eine auf Heuristiken beruhende Soziale Arbeit
Gefahr, eigenen ,Stereotypisierungen, Vor- und Fehlurteile[n]“ gegeniiber blind zu
bleiben (Schneider 2021: 126). Dariiber hinaus eignet sich eine deskriptive Theorie der

11 Dies sagt jedoch nichts dariiber aus, ob Menschen auch in bestimmte Handlungsweisen ,gestupst®
werden sollten. Eine solche Frage adressiert weniger die Moglichkeiten der Steuerung menschlichen Ver-
haltens, sondern vielmehr deren normative Begriindung, ob und unter welchen Annahmen eine solche
Steuerung auch vertreten werden kann (bspw. Brumlik 2004 zur advokatorischen Ethik; Floridi 2016 fiir
einen pro-ethischen Paternalismus).
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Entscheidungsfindung kaum, um normative Anspriiche einer Profession im Entschei-
dungsprozess abzubilden oder zu begriinden.

Wihrend sich nun also die scheinbare Dichotomie zwischen technischer Steuerung
auf der einen Seite und menschlicher Nicht-Steuerbarkeit auf der anderen Seite ,als
Trugschluss entlarven lisst (Schneider 2021: 126), so verbleibt dennoch das Narrativ
der Unvereinbarkeit technischer und menschlicher Logik bei der Interaktion mit IT-
gestiitzten Verfahren der Dokumentation im Raum. Tatséichlich lassen sich auch hier
gute Argumente und empirische Belege dafiir anbringen, dass die These der strikten
Trennung zwischen analytischem und interpretativem Vorgehen so nicht haltbar ist
und die Skepsis gegeniiber IT-basierten Systemen sich mit deren (bisher) unzuling-
lichen Gestaltung erkliren lasst.

Zum einen verweisen Bastian und Schrédter (2014: 278) unter Riickbezug auf
Hammond (1996) darauf, dass Klassifikationen, wie sie beispielsweise auch durch IT-
gestiitzte Systeme abgefragt werden, ,einem Kontinuum zwischen zwei Polen” ent-
sprechen, in welchem sowohl Subsumtion als auch Rekonstruktion angewendet wird
(Abbott 1988; Ackermann 2021; Bastian 2014). Eine Klassifizierung ist demnach ,als
eine Typenbildung zweiter Ordnung” zu verstehen, ,die auf vortheoretischem Wis-
sens [sic!] zur Bewiltigung von neuen Situationen durch ihre Einordnung in einen
Sinnzusammenhangs [sic!] basiert. Das heifit, Menschen typisieren und klassifizieren
in ihrer natiirlichen, alltiglichen Weltanschauung® (Bastian und Schrédter 2015: 200).
Diese Dualitit wird auch durch Effinger (2021: 56) betont:

~Wissenschaftliche Begriffe kategorisieren also Phinomene in den Grauzonen kom-
plexer psychischer und sozialer Systeme. Klare Abgrenzungen kénnen nur statisch und
abstrakt gelingen. Uberscheidungen und Verwandtschaften (Relationen) mit ihren be-
grifflichen Eltern, Geschwistern und Nachbarn sind eher die Regel als die Ausnahme.
Die zu kategorisierenden Phinomene nehmen in unterschiedlichen Kontexten jeweils
unterschiedliche Gestalten an. Auch wenn sie sich unterscheiden, sind sie doch ohne
ihr Gegenitiber nicht zu verstehen. Sie haben gemeinsame Wurzeln und sind dennoch

nicht identisch.”

Die Herausforderung einer Klassifikation besteht demnach darin, die zu kategorisie-
renden Elemente in die Struktur der Klassifikation einzuhegen; Bastian und Schrédter
(2014: 280) sprechen hier von der ,schwierige[n] interpretative[n] Leistung [ ...] des
,Passend-Machens‘®, die diesem Prozess inhérent ist. Werden Standardisierungen in
diesem Sinne als ein Setzen von Standards definiert, die interpretativ auf den Einzel-
fall angewendet werden, kann davon ausgegangen werden, dass anstatt einer De-Pro-
fessionalisierung vielmehr mit einem ,Zugewinn an Handlungssicherheit* (Polutta
2015: 69) und einer ,Fokussierung des professionellen Ermessensspielraums* (Bas-
tian und Schrodter 2015: 193) zu rechnen ist. Dies lisst sich auch empirisch belegen;
mehrere, vornehmlich ethnografische Studien machen sichtbar, dass Fachkrifte die
standardisierten Vorgaben als Reflexionstool nutzen und ,mit dem Instrument [be-
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ziehungsweise] dessen Kriterien/Items ins Zwiegesprich gehen“ (Schneider 2021: 131
mit Bezug auf Ackermann 2021; Bastian 2014; Monnickendam et al. 2005; Schneider
und Seelmeyer 2019; Shiller und Strydom 2018). Hierbei kommt es unter anderem
zu bewussten Manipulationen und Dummy-Eintragungen (Biichner 2020; Gilling-
ham und Humphreys 2010), zum Abwigen und zum eben genannten, interpretati-
ven ,Passend-Machen][...]“ (Bastian und Schrédter 2014: 280; Shiller und Strydom
2018), zZum Redigieren, Ignorieren oder zur bewussten Erweiterung bestimmter Vor-
gaben (Ackermann 2021; Schneider im Erscheinen). Gleichzeitig lisst sich dieses Ver-
halten vor dem Hintergrund normativer Theorien der Entscheidungsfindung kritisch
beurteilen: ,Professionelle umgehen, manipulieren und ignorieren Verhaltensstan-
dards, etwa die vorschriftsméBige Anwendung statistischer Instrumente” (Bastian
und Schrodter 2014: 283).

So negativ dieses Urteil von Bastian und Schrédter gegentiber den Fachkriften
ausfillt, so sehr verweist es auch auf die unzulingliche Gestaltung IT-gestiitzter Sys-
teme. Denn diese fokussieren hiufig keine arbeitsfeldspezifischen, padagogischen
und/oder sozialarbeiterischen Perspektiven, sondern ,unterstiitz[en] demgegen-
iiber bis heute eher klassische Standardprozesse [...], die sich durch einen hohen
administrativen Anteil kennzeichnen lassen“ (Merchel und Tenhaken 2015: 178). Die
Rahmenbedingungen IT-gestiitzter Verfahren wirken so auf die Art und den Inhalt
der Dokumentation ein (Ackermann 2020; Ley und Seelmeyer 2014; Merchel und
Tenhaken 2015; Schneider im Erscheinen). Insofern lisst sich nicht nur das oben
beschriebene, manipulative Verhalten, sondern auch die Kritik gegeniiber solchen
Fachverfahren nachvollziehen. Denn ,[d]ie Verfiigbarkeit eines Dokumentationssys-
tems, das den [...] sozialpidagogischen Anforderungen an Dokumentation gerecht
werden kann, steht eher selten im Vordergrund der IT-Planung Sozialer Organisatio-
nen“ (Merchel und Tenhaken 2015: 178; vgl. Shiller und Strydom 2018). Die Skepsis
und ,leicht widerstindige Haltung“ (Merchel und Tenhaken 2015: 178) der Profes-
sionellen gegeniiber solchen Systemen resultiert demnach auch aus einem eher un-
bestimmten, mehrdimensionalen Gefiihl der Ubergriffigkeit her, die solche Systeme
und deren Klassifikationen austiben.

Denn zum einen werden verstirkt fachfremde Kriterien wie administrative Aspek-
te an die professionelle Dokumentation herangetragen und erfordern eine Reduktion
von Informationen bis hin zu einem Verzicht der Darstellung von Wechselwirkungen
oder komplexen Wirkungsstrukturen, die verschiedene Kriterien/Items miteinander
verbindet, um den IT-basierten Dokumentationsanforderungen zu geniigen (Gilling-
ham 2015; Gillingham 2016; Huuskonen und Vakkari 2013; Merchel und Tenhaken
2015; Meyer 1991; Ley und Reichmann 2020; Ley und Seelmeyer 2014; Schneider im
Erscheinen). Wiirde mit der Reduktion nicht zugleich eine Limitierung der Darstel-
lungsméglichkeit fachlicher Perspektiven einhergehen, wire diese blofi ein gingiger
Prozess, derjeder Dokumentation inhirent ist; unabhéngig davon, ob diese nun digital
oder analog erfolgt. Denn es muss ,angesichts der Fiille des Dokumentierbaren ent-

111



112

DIANA SCHNEIDER

schieden werden [...], was man fiir relevant und daher dokumentationswiirdig hilt
und fiir dessen Festhalten zeitliche und mentale Kapazititen [aufwenden]“ (Merchel
und Tenhaken 2015: 175; vgl. Merchel 2004). Doch technisch-bedingte Limitierun-
gen, gegebenenfalls in Verbindung mit strengen, organisationalen Dokumentations-
routinen (Reichmann 2016; Schneider im Erscheinen), lassen mancherorts ,, Ziel und
Zweck der Dokumentation padagogischer Prozesse [...] fiir die Fachkrifte“ immer
weniger ,nachvollziehbar® erscheinen (Merchel und Tenhaken 2015: 178).

Zum anderen erhalten mit der Implementierung IT-basierter Verfahren oftmals
auch (neue) Klassifikationen (sichtbaren) Einzug in den professionellen Alltag und
stellen damit traditionelle Konzepte infrage. Schrédter et al. (2018) arbeiten heraus,
dass die Items aktuarialistischer Verfahren (d.h. standardisierter, statistischer Ver-
fahren) sich von den Beurteilungskriterien klinischer Verfahren (d.h. solchen, die auf
interpretativen und/oder diskursiven Methoden basieren) unterscheiden (vgl. Dawes
et al. 1989; Meehl 1954; siehe Tab. 3). So sind in beiden Verfahren zwar Items/Krite-
rien hinterlegt, die einen Zusammenhang zum sogenannten Ereignis des Interesses
darlegen (beispielsweise zur Deduktion von Kindeswohlgefihrdung), wobei deren
konkrete Auswahl empirisch und/oder normativ begriindet sein kann; die Aussage-
kraft einzelner Merkmale unterscheidet sich jedoch zum Teil erheblich. Zugleich sollte
beachtet werden, dass klinische Verfahren nicht zwangslaufig mit menschlichen, und
aktuarialistische Verfahren nicht zwangslaufig mit technischen beziehungsweise auto-
matischen Entscheidungen gleichgesetzt werden kénnen (Dawes et al. 1989: 1668),
sondern lediglich verschiedene Methoden der Datenauswertung beschreiben. Wie-
derholend sei zudem vermerkt, dass sowohl in klinischen als auch in aktuarialistischen
Verfahren standardisierte wie nicht-standardisierte Verfahren der Datenerhebung ge-
nutzt werden (konnen).

Demnach wiren sowohl Unwissenheit beziiglich dieser Andersartigkeit der Klassi-
fikationskriterien (gegebenenfalls gepaart mit der Abwehr der vermeintlichen Infra-
gestellung eigener Fachlichkeit) als auch der Wunsch, die (un-)bekannten Kriterien
trotz allem in gewohnter Weise weiterbearbeiten zu wollen, potenzielle Motive, wa-
rum Professionelle ,vielfiltige Methoden erprob [en] um die vorgegebenen Items/
Kriterien zu transformieren oder gar vollstindig zu umgehen (Schneider 2021: 131).
Zudem werden mit der Unterscheidung zwischen klinischen und aktuarialistischen
Verfahren immer noch alte Vorbehalte reaktiviert: So verweisen bereits Dawes et al.
(1989: 1672) darauf, dass ein hiufiges Argument gegen den Einsatz aktuarialistischer
Verfahren darin bestehe, die vermeintliche Unvereinbarkeit von Gruppenstatistiken
und individuellen Einzelfillen zu betonen; ein Argument, welches sich auch drei-
Big Jahre spiter weiterhin finden lisst (Gillingham und Graham 2017; Schrodter et
al. 2018). Eine solche Argumentation verkenne jedoch, dass , [a]lthough individuals
and events may exhibit unique features, they typically share common features with
other persons or events that permit tallied observations or generalizations to achieve
predictive power” (Dawes et al. 1989: 1672).
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Tabelle 3 Verfahren der Urteilsbildung (eigene Darstellung basierend auf Dawes et al. 1989:
1668; Schrodter et al. 2018: 4-9)

Datenauswertung

Konsequenz fiir
die Klassifikation

Klinische Verfahren

Schlussfolgerungen beruhen auf
bestimmten Abhéangigkeitsmerk-
malen bzw. auf dem personlichen
Urteilvermdgen der auswertenden
Person. Der genaue Auswertungs-
prozess ist meist schwer zu rekapi-
tulieren.

Beurteilungskriterien basieren
sowohl auf empirisch beobachteten
Zusammenhéngen zum Ereignis
von Interesse als auch auf normati-
ven Uberzeugungen.

Intuitiv-diskursiv (Heuristiken)'2

Aktuarialistische Verfahren

Schlussfolgerungen beruhen auf
klar definierten, extern nachpriif-
baren Regeln und empirisch ermit-
telten Beziehungen zwischen Daten
und dem Ereignis von Interesse.

Items basieren auf empirisch ermit-
telten Beziehungen und wurden fiir
Prognosezwecke zusammengestellt.
Dies beinhaltet auch Items, die flr
sich genommen nicht auf das Ereig-
nis von Interesse abzielen.

Klassifikatorisch-statistisch

Fallrekonstruktiv-diskursiv
(Kasuistik)
Klassifikatorisch-diskursiv bzw.
konsensual (Diagnosebogen)

(aktuarialistische Modelle)
Mustererkennend-statistisch
(Big Data Analytics)

Beispiele

Im Fall der Teilhabeplanung fiir Menschen mit Behinderung wird die potenziell emp-
fundene Ubergriffigkeit neuer Klassifikationen mit der gesetzlich festgeschriebenen
Orientierung an der ICF besonders prisent. Zum einen ist dies eine Klassifikation,
die ihren Ursprung eben auch in der Medizin hat (DIMDI 2005), und damit Assozia-
tionen zur International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems
(ICD) weckt. Aufgrund deren normierender Charakteristik in der Diagnostik wird die
ICD kritisch gesehen; bestiinde doch durch eine Diagnose zugleich auch die Gefahr
von Stigmatisierungen und ,Labeling-Effekte [n]“ (Roh 2009: 183). Demgegeniiber
hat sich in der Sozialen Arbeit die Soziale Diagnostik etabliert, welche als dialogische
Diagnose die ,Person-in-Umwelt-Problematik von Menschen® fokussiert und als ein
»sozialkommunikativer Prozess, an dessen Ende keine fixe Soziale Diagnose steht’, zu
verstehen ist (R6h 2009: 182). So hehr diese Position auch sein mag, sie verfillt doch
in die gleiche Argumentation, die weiter oben in Bezug auf die vermeintliche Dicho-
tomie zwischen Klassifikation und Rekonstruktion bereits zuriickgewiesen wurde;
denn ,Menschen typisieren und klassifizieren in ihrer natiirlichen, alltiglichen Welt-

12 Bei intuitiven Verfahren sind die ,stillschweigende[n] Kategorisierungen und Entscheidungsheuris-
tiken und -praktiken [...] reflexiv nicht verfiigbar“ (Schrddter et al. 2018: 4); sie miissen daher iiber Um-
wege, beispielsweise ethnografische Studien, transparent gemacht werden (vgl. Freres et al. 2019 fiir den
Kinderschutz), damit sie ,durch Forschung rationalisiert, also verbessert werden“ kénnen (Schrodter et
al. 2018: 4).
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anschauung” (Bastian und Schrodter 2015: 200). Es ist daher davon auszugehen, dass
dies ebenfalls — wenn vielleicht auch weniger offensichtlich, weniger transparent und
schwerer nachweisbar — im Rahmen der Sozialen Diagnose geschieht.

Zugleich ist es wichtig, sich die Unterschiede zwischen ICD und ICF prisent zu
halten: Wihrend die ICD auf ein ,einheitliches Verstindnis von Gesundheitsproble-
men” abzielt, liegt mit der ICF der Fokus ,auf ein[em] einheitliche[n] Verstindnis der
Auswirkungen von Gesundheitsproblemen sowohl fiir Menschen mit als auch ohne
Behinderungen“ (Umsetzungsbegleitung Bundesteilhabegesetz o.].). Daher sind ne-
ben den Beeintrichtigungen auf Kérperebene (Funktion und Struktur) auch die Be-
eintrichtigungen der Partizipation und Aktivitit sowie die Beeintrachtigungen durch
Umweltfaktoren zu beriicksichtigen; und dies sei durchaus anschlussfihig an vorhan-
dene Konzepte wie der Lebenswelt- und Sozialraumorientierung innerhalb Sozialer
Arbeit (Dettmers 2018; Kahl 2018; Kahl 2019). Nach R6h (2009: 55 f.) lassen sich mit
der ICF zwei Erklirungsansitze fiir Behinderung herausarbeiten:

,Zum einen handelt es sich [...] um eine negative Wechselwirkung zwischen einer Person
mit einem Gesundheitsproblem und ihren Kontextfaktoren auf ihre Funktionsfahigkeit
und damit um den klassisch-medizinischen Zugang. Zum anderen kann Behinderung im
speziellen Sinne als eine negative Wechselwirkung zwischen einer Person (mit einem Ge-
sundheitsproblem, ICD) und ihren Kontextfaktoren in Bezug auf ihre Teilhabe an einem
fur sie wichtigen Lebensbereich gesehen werden, womit wir den klassisch sozialen Zugang

zur Behinderung benannt hitten.

Zudem konnen - anders als mit der ICD - mit der ICF ,unmittelbar positive und
negative Bilder der Funktionsfihigkeit erstellt werden®, sodass sowohl defizit- als auch
ressourcenorientierte Einschitzungen vorgenommen werden kénnen (DIMDI 2005:
s; vgl. Kahl 2018). Diese Sichtweise entspriche damit (einmal mehr) dem ,grundle-
gende[n] Verstindnis der Sozialen Arbeit, gerade in den gesundheitsbezogenen Ar-
beitsfeldern (Miiller-Baron 2019: 3; vgl. Dettmers 2018).

Zum anderen besteht die Befiirchtung, Diagnosen beziehungsweise bereits de-
ren Klassifikationssysteme konnten mit 6konomischen Kriterien, beispielsweise zur
Leistungsbewilligung, gekoppelt werden und somit zur Entmenschlichung leistungs-
berechtigter Personen beitragen (Dawes et al. 1989). So wird im Rahmen des Zwi-
schenberichts zu den rechtlichen Wirkungen im Fall der Umsetzung von Artikel 25a
§ 99 des Bundesteilhabegesetz (ab 2023) auf den leistungsberechtigten Personenkreis
der Eingliederungshilfe die Angst geduflert, dass die ICF nicht blof zur ,sachgerech-
ten Beschreibung von Beeintrichtigungen und Teilhabebarrieren®, sondern ,als Klas-
sifikation zur Begriindung von Leistungsentscheidungen® genutzt werden kénnte
(Deutscher Bundestag 2018: 46). Eine solche Gleichsetzung wiirde jedoch nicht nur
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direkt in die professionelle Kompetenz eingreifen (Abbott 1988)", sondern ist zudem
durch die Autor*innen der ICF nicht vorgesehen (Deutscher Bundestag 2018; DIMDI
2005). Das ist allerdings kein Garant dafiir, dass es nicht doch zu solchen Mechanis-
men kommen kénnte. Die Deutsche Vereinigung fiir Rehabilitation (DVfR) erklart
daher, ,dass die mit der ICF beschriebenen Kodes nicht als Erhebungsinstrument fir
die Bedarfsermittlung und -feststellung sowie darauf gegriindeten Teilhabeplanung
nutzbar® seien (Kahl 2019: 12), da ,,die ICF als Kodierungs- bzw. Klassifikationssystem
aufgrund der unzureichenden Operationalisierung bisher nur im Forschungskontext
und in bestimmten klinischen Settings [von] Bedeutung® ist (DVfR 2017: 2). Die so-
genannten Core Sets der ICF seien ,weder zu einer allgemeingiiltigen Beschreibung
von individuellen Krankheitsfolgen und der damit assoziierten Behinderung noch zur
umfassenden Ermittlung des individuellen zum Core Set passenden Unterstiitzungs-
bedarf einsetzbar (DVfR 2017: 3). Dafiir bediirfe es vielmehr Assessmentinstrumen-
te, die sich zwar an der ICF orientieren konnten, jedoch von dieser zu unterscheiden
sind (Deutscher Bundestag 2018; DVIR 2017). Strukturierte, diskursiv ausgerichtete
Erhebungsleitfiden, die sich an dem biopsychosozialen Modell der ICF orientieren
(DVfR 2017: 4), scheinen dafiir besonders geeignet zu sein.

Schlussendlich wird durch die Regelung im BTHG, welche auch die Einschitzung
der Wirksamkeit geeigneter Leistungen zur Teilhabe vorsieht (§13 Abs. 2 SGB IX
n.F.), erneut die Debatte um evidenzbasierte Praxis beziehungsweise evidenzbasierte
Entscheidungsfindung'* (engl.: evidence-based approach/practice) Sozialer Arbeit an-
gestoflen, in welcher sich auch auf bereits thematisierte Aspekte wie der Steuerungsfa-
higkeit menschlichen Verhaltens und der Stellung statistischer Verfahren in der profes-
sionellen Urteilsbildung riickbezogen wird. Entsprechend gibt es in der akademischen
Diskussion durchaus unvereinbare Positionen: Wihrend die einen eine evidenzbasier-
te Entscheidungsfindung grundsitzlich ablehnen beziehungsweise fiir unvereinbar
mit reflexiven Praktiken sozialarbeiterischen Handelns halten (Dewe 2013; Dewe und
Otto 2012; Webb 2001), unterstreichen andere die Notwendigkeit der angemessenen
Ubertragung dieser Diskussion auf das Feld der Sozialen Arbeit (Dahmen 2011; Otto
et al. 2010; Sommerfeld 2016). So diirfe es mit der Frage des ,what works® nicht darauf
hinauslaufen, dass hierbei die Orientierung an der Zielgruppe aus dem Blick gerate
(das heif}t, fiir wen genau wirkt was?) (Dahmen 2011; Pawson und Tilley 2009). Nur

13 Schrédter etal. (2018) verweisen bspw. in der Diskussion um statistische Verfahren zur Risikodiagnose
im Kinderschutz darauf, dass Diagnosen eben keine Interventionsentscheidungen seien.

14 Obgleich dies in der interdiszipliniren Diskussion Usus ist, soll an dieser Stelle explizit darauf hin-
gewiesen werden, dass sich in der Debatte um ,evidence-based practice” auf die englische Bedeutung des
Wortes ,evidence” bezogen wird (trotz und obwohl es auch zur analog-klingenden Ubersetzung ins Deut-
sche kommt). Anders als im Deutschen, wo ,,Evidenz® auch mit sicherem Wissen (d. h. faktische Gegeben-
heit, Gewissheit) in Verbindung gebracht wird, verweist die englische Bedeutung ,evidence (zu Deutsch:
Hinweis, Beleg) auf den probabilistischen Charakter, der mit jener Praxis beziehungsweise Entscheidungs-
findung einhergeht.
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wenige Stimmen betonen, dass die ,Wirksamkeit ihrer Handlungspraxis“ (Effinger
2021: 36) etwas ist, was die Soziale Arbeit stirker in den Blick nehmen sollte, obwohl
damit durchaus Herausforderungen verbunden seien (Baumgartner und Sommerfeld
2012; Hiittemann 2010): ,Die Verdeutlichung méglicher Kausalbeziehungen ist in die-
sem komplexen Handlungsfeld sicher noch viel schwieriger als in der Medizin, aber sie
ist nicht unméglich“ (Effinger 2021: 36). Zugleich erinnert die hiesige Diskussion an
deren Anfinge in der Medizin; stief§ die Orientierung an wissenschaftlich nachprif-
baren, wirksamen Ergebnissen durchaus auch dort auf offene Widerstinde (Eichler et
al. 2015: A 2190):

,Die EBM [evidenzbasierte Medizin, DS] ist mit dem Vorsatz angetreten, Kritik gegen den
Glauben an érztliche Hierarchien und iiberkommene Lehrmeinungen zu tiben. Deshalb
bezeichnet sie sich selbst auch als ,Bewegung), sie war vom Selbstverstindnis her auch ein

Aufstand gegen das medizinische Establishment.”

Ahnlich disruptive Wirkungen prognostizieren auch Otto et al. (2010: 18) fiir die
Soziale Arbeit: ,Wenn der Nutzwert der Sozialen Arbeit fiir ihre KlientInnen durch
eine manualisierte, evidenzbasierte Soziale Arbeit erh6ht wird, haben die professions-
theoretischen Priamissen, die dieser Neuformulierung widersprechen, ausgedient.”
Zugleich seien diese Pramissen jedoch ,kein Selbstzweck®, sondern zentral fiir das
professionstheoretische Verstindnis (Otto et al. 2010: 18). Die Hauptkritikpunkte ge-
gen eine evidenzbasierte Praxis bestehen daher darin, (1) den Unterschied zwischen
(naturwissenschaftlichen) Ursachen und (menschlichen) Griinden, unter Beriick-
sichtigung der Ambiguititen ,individualbiografische [r] Manifestierungen lebensfiih-
rungspraktischer Problemlagen’, zu betonen, (2) auf die notwendige , Einbettung in
intersubjektive und lebensweltliche Bedingungskonstellationen und ihrer hohen Ab-
hangigkeit von Fallverstehen und kontextadidquaten Vorgehensweisen” zu verweisen,
wodurch generelle Wirkfaktoren eine grofiere Rolle spielen kénnten als die Effekte
spezifischer Verfahren, sowie (3) an der Kritik, ,dass die experimentelle Wirkungs-
forschung nur standardisierte Mafinahmen in kontrollierten Kontexten tiberpriifen
kann“ (Otto et al. 2010: 18f.). Bestreitbar ist an diesen Kritikpunkten, ob sie sich tat-
sichlich auf das aktuelle Verstindnis evidenzbasierter Praxis (Eichler et al. 2015; Weif3
2013) beziehen oder aber (randomisierte) kontrollierte Experimentalstudien (RCTs)
adressieren, die innerhalb der medizinischen Wirkungsforschung den ,Goldstandard*
darstellen. Es ist wichtig, auf diesen Unterschied explizit zu verweisen, denn dies wird
mitunter nicht hinreichend berticksichtigt: ,Wirkungsorientierung ist ein zentraler,
aber nicht der einzige Aspekt von EBP“ (Hiittemann 2010: 131, Fufinote). Zwar war in
fritheren Arbeiten die starke Fokussierung auf RCTs und systematische Metaanalysen
omniprisent (bspw. Sackett et al. 1996), zugleich wurde aber auch stets das klinische
Erfahrungswissen, die Werte- und Zielvorstellungen der Betroffenen sowie die insti-
tutionellen, politischen und ékonomischen Kontextbedingungen betont (Ritschl et
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al. 2016; Sommerfeld 2016). Hiittemann (2010: 132) fasst den akademischen Diskurs
daher wie folgt zusammen:

»Problematisch an EBP ist, dass in der Regel ein unterkomplexes Modell des Wissens-
transfers angenommen wird. Unbefriedigend ist jedoch auch die Tradition in der Sozialen
Arbeit, die Moglichkeit der Nutzung empirischer Forschung mit Riickgriff auf die sozial-
wissenschaftliche Verwendungsforschung der 8oer Jahre [...], die theoretische Figur des
»Technologiedefizits“ [ ...] oder die erziehungswissenschaftliche Tradition der Theorie-

Praxis-Debatte ganzlich zu verneinen.”

Neben den genannten Vorbehalten stehen auch die mittlerweile neuen Hierarchien
in Kritik, die durch die EBM mittels Leitlinien geschaffen wurden (Eichler et al. 2015:
A 2192); es wird der ,Verlust an irztlicher Handlungsfreiheit durch die empirisch ge-
setzten Vorgaben“ befiirchtet (Eichler et al. 2015: A 2190; vgl. Dewe 2013 fiir die So-
ziale Arbeit). Zu dhnlichen Argumentationen kommt es auch in der Sozialen Arbeit:
So werden schriftlich fixierte Prozessanweisungen (Otto et al. 2010) beziehungsweise
Wirkungsprogramme (Kessl und Klein 2010) durchaus mit einer potenziellen De-Pro-
fessionalisierung assoziiert*. Kessl und Klein (2010) verweisen darauf, dass es inner-
halb des akademischen Diskurses zur (idealtypischen) Dichotomisierung zwischen
wirkungsorientierten und adressat*innen-/nutzer*innenorientierten Ansitzen durch
die Kritiker*innen kommt:

Tabelle 4 Idealtypische Dichotomie (erweiterte Darstellung nach Kessl und Klein 2010: 68,
63-72)

Wirkungsorientierte Ansatze vs.  Adressaten-/nutzerorientierte Ansatze
Programm (Programmintegritat) Vs. Profession (reflexive Professionelle)
Klient (passive Rezipienten) Vs. Nutzer/Adressat (aktive Rezipienten)

Obgleich sich diese Dichotomie bei niherem Hinsehen als nicht haltbar erweist,
unterstreicht sie doch die Vorbehalte, die mit der ,Neujustierung® professioneller Er-
messensriume einhergehen wiirden (Kessl und Klein 2010: 69). Zugleich wird mit der
Idee professioneller Autonomie, die lediglich die Abwesenheit von Zwang einfordert,
das heifit die negative Freiheit (als Freiheit von) betont, vernachlissigt, dass professio-
nelle , Freiheit gerade in der Kompetenz besteht, dieses [fachliche, DS] Wissen anwen-

15 Begriindet werden kénnte eine solche De-Professionalisierung mit der Befiirchtung, dass durch die
Explikation fachlicher Prozesse zugleich professionelle Fachkrifte obsolet werden, weil Externe in die Lage
versetzt werden, diese fachlichen Prozesse nicht nur nachvollziehen, sondern auch nachbilden zu kénnen.
Gleichwohl ist eine solche Argumentation wenig tiberzeugend, da sie einerseits lediglich routinierte Pro-
zesse adressieren kann, andererseits die Inferenz als Kernelement professionellen Handelns vernachlissigt
(Abbott 1988).
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den zu kdnnen’, also eine positive Freiheit (als Freiheit zu) ist (Eichler et al. 2015: A
2190). Eine solche Kompetenz erfordere jedoch, die Qualitit des Wissens einschitzen,
Prozesse interpretieren und Daten vermitteln zu konnen (Eichler et al. 2015: A 2191).
Das sind Qualititen, die nicht nur die Notwendigkeit professioneller Expertise im Set-
ting evidenzbasierter Praxis betonen (Bellamy et al. 2010; Bertelsmann 2017; Borgetto
et al. 2019; Eichler et al. 2015; Sackett et al. 1096; Weif 2013 ), sondern auch die Annah-
me infrage stellen, wonach evidenzbasierte Praxis blof die regelbasierte Ubertragung
wissenschaftlicher Ergebnisse auf den Einzelfall sei, wie das beispielsweise vor dem
Hintergrund eines (vereinfachten) Wissenstransfermodells angenommen und zurecht
kritisiert wird (Gredig und Sommerfeld 2010; Hiittemann 2010). Insofern wird deut-
lich, dass ein evidenzbasierter Ansatz auf die Vermittlung bestimmter Qualititen ab-
zielt (Bellamy et al. 2010: 39f.):

JInformationsbediirfnisse als Forschungsfragen zu formulieren; effiziente Recherchen
durchfithren zu kénnen; Evidenzqualititen und -stirken richtig einschitzen zu konnen;
gefundene Informationen einordnen zu kénnen; selbstkritisch beurteilen zu kénnen, wie
gut die vorausgegangenen Schritte vollzogen wurden und Methoden zu ihrer Optimie-

rung fiir kiinftige Fille zu finden; anderen zu zeigen wie EBP funktioniert.”

Sieht man von dem Anspruch der Weitervermittlung ab, so sind dies durchaus dhnli-
che Anforderungen, die auch im Rahmen von Data Literacy (ohne klare Abgrenzung,
teils synonym verwendet: statistical literacy, information literacy, digital literacy oder
algorithmic literacy; weniger gelaufig: computer literacy, multimedia literacy, compu-
ter-mediated communication literacy) eingefordert werden (Rennstich 2019; Schiiller
et al. 2019; Warschauer 2003; Zweig et al. 2017). Dies beinhaltet unter anderem die
Kompetenz, Datengrundlagen einzuschitzen und Ergebnisse richtig zu interpretie-
ren sowie das Vorhandensein von Fehlersensibilitit (Zweig et al. 2018: 33). Schiiller et
al. (2019: 10) unterscheiden zudem verschiedene Kompetenzdimensionen (Wissen/
knowledge; Fihigkeiten/skills; Haltung/attitudes, values, ethics), um verschiedene
Aspekte des Wissens- beziehungsweise Wertschopfungsprozesses aus Daten abbilden
zu konnen. Dartiber hinaus konnen auch statistische Grundkenntnisse unter Data Li-
teracy subsumiert werden (Gaissmaier und Gigerenzer 2011; Gigerenzer 2003; Gould
2017; Weif3 2013). Dies beinhaltet unter anderem, dass Personen, die statistische Da-
tenauswertungen nutzen, ,need to (a) accept living with uncertainty, (b) have a basic
understanding of numerical information, (c) grasp the benefits and harms of treat-
ment options, and (d) understand test results“ (Gaissmaier und Gigerenzer 2011: 30
fiir den medizinischen Kontext). Solche Fihigkeiten im Umgang mit Daten und deren
Interpretationen werden insbesondere vor dem Hintergrund zunehmender Prisenz
digitaler Technologien in professionellen Handlungskontexten auch in der Sozialen
Arbeit immer relevanter (Nierling und Maia 2020; Rennstich 2019; Schneider et al. im
Erscheinen; Zorn und Seelmeyer 2017). Gleichzeitig bewahrt es vor dem Fehlschluss,
evidenzbasierte mit datengetriebenen Studien gleichzusetzen: Denn wihrend Evi-
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denzbasierung bedeutet, dass ,Erklirungs- und Verinderungswissen® zur Verfiigung
gestellt wird, kann mit einem datengetriebenen Vorgehen lediglich ,Beschreibungs-
und Vorhersagewissen“ generiert werden (Bellmann 2016: 153). Dieser Unterschied ist
relevant; betont er doch, dass Korrelationen nicht mit Kausalitit gleichgesetzt werden
diirfen. Korrelationen sind wichtig, um innerhalb eines Modells die Realitit addquat
zu beschreiben; Korrelationen werden innerhalb von Kausalbeziehungen vorausge-
setzt, jedoch kdnnen sie nicht als Beweis fiir ebenjene herangezogen werden (Bortz
und Déring 2006: 518; Hiittemann 2010: 122).

4. Fazit

Die obigen Ausfithrungen verdeutlichen, dass Kl-basierte und algorithmische Syste-
me der Entscheidungsunterstiitzung in der Sozialen Arbeit Deutschlands hiufig noch
kaum eine Rolle spielen: Denn wihrend der internationale, interdisziplindre Diskurs
um selbstlernende Algorithmen und KI im vollen Gange ist, wird hierzulande noch
notwendige Grundlagenarbeit betrieben, um das Fiir und Wider statistischer bezie-
hungsweise IT-gestiitzter Verfahren der Urteilsbildung fiir die professionelle Praxis
auszuloten. In diesem Kontext verweisen die genannten Ausfilhrungen auf wichtige
Herausforderungen, die auch andere Handlungswissenschaften (beispielsweise Pflege-
wissenschaften, Hebammenwissenschaften, aber auch Medizin) betreffen, wenn KI-ba-
sierte Verfahren in den Praxisalltag professioneller Fachkrifte integriert werden (sol-
len). Das Unbehagen, das hierbei gegeniiber der IuK-Technologie hervorgebracht wird,
paart sich mancherorts auch mit dem Gefiihl der Ubergriffigkeit in die eigene Fach-
lichkeit, die durch zum Teil neue Klassifikationen an die professionelle Arbeit herange-
tragen werden. Zugleich wird durch diese grundlegende Auseinandersetzung deutlich,
wo die Grenzen algorithmischer Systeme liegen: Denn einerseits konnen derlei Syste-
me nur Aussagen iber Sachverhalte treffen, zu denen ausreichend Daten vorhanden
sind. Dass es hierbei weniger auf die Menge, sondern vielmehr auf die Datenqualitit
ankommt, wurde an vielen Stellen iiberzeugend dargelegt und wird auch mit Blick auf
die disziplindre Auseinandersetzung zu IT-gestiitzten Dokumentationssystemen deut-
lich. Gleichzeitig gilt es, gerade auch vor dem Hintergrund der UN-BRK, dass die ,Viel-
falt der Menschen mit Behinderung® und die Frage der Interpretation ethischer Werte
(Beauftragte der Bundesregierung fiir die Belange von Menschen mit Behinderungen
2017: 9) in der Behinderten- und Eingliederungshilfe nicht aus dem Blick geraten. Vor
dem Hintergrund evidenzbasierter Klassifikationen und algorithmischer Systeme im
Entscheidungsprozess scheint dies herausfordernd zu sein. Denn beide schiiren die Be-
furchtungen, dass das mittlerweile gesetzlich festgeschriebene, biopsychosoziale Mo-
dell von Behinderung und die adressat*innenorientierte Perspektive zugunsten eines
erneuten Erstarkens des medizinischen Paradigmas infrage gestellt werden konnte,
indem beispielsweise algorithmisch festgelegte Werte auf ,eine von der Norm abwei-
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chende korperliche, psychische oder geistige Verfassung“ verweisen (Roh 2009: 48).
Umso wichtiger erscheint vor diesem Hintergrund die Etablierung umfassender Data
Literacy in die professionelle Ausbildung angehender Fachkrifte.

Andererseits wird deutlich, dass neben einer intensiven, professionsspezifischen
Auseinandersetzung hinsichtlich der Auswirkungen algorithmischer Systeme auf
etablierte Handlungspraktiken und Konzepte der Sozialen Arbeit auch deren Imple-
mentierung selbst durch fachliche als auch politische Richtlinien reglementiert wer-
den miisste. Denn die potenzielle Einbindung algorithmischer Systeme adressiert
nicht nur konkrete fachliche und professionsspezifische Anspriiche, sondern auch
Aspekte der Feinsteuerung sozialstaatlicher Daseinsvorsorge. Hierbei wurde bereits
2017 durch das Verwaltungsverfahrensgesetz (VWVG) geregelt, dass ,[e]in Verwal-
tungsakt [...] vollstindig durch automatische Einrichtungen erlassen werden kann,
sofern dies durch eine Rechtsvorschrift zugelassen ist und weder ein Ermessen noch
ein Beurteilungsspielraum besteht (§ 352 VwVEG). Dies bedeutet, dass ein algorith-
misches System, das automatisiert iber Leistungen zur Teilhabe entscheidet, wenig
plausibel ist; fallt ein solcher Verwaltungsakt doch nicht unter diejenigen, die losgelost
von Ermessen entschieden werden. Zugleich bedeutet dies jedoch nicht, dass damit
der Regelungen Geniige getan ist. Denn gerade ein Blick in den bisherigen, vor allem
auch medizinischen Diskurs um algorithmische Systeme verdeutlicht, dass die Gren-
zen zwischen menschlicher Urteilsfahigkeit und algorithmischer Empfehlung flielend
sein kénnen. Dies gilt insbesondere dann, wenn deren Analysen nicht nur immer fein-
gliedriger, sondern zunehmend treftsicherer werden.

Forderhinweis

Diese Publikation wurde im Rahmen des Forschungsverbundes NRW Digitale Ge-
sellschaft durch das Ministerium fiir Kultur und Wissenschaft des Landes Nordrhein-
Westfalen geférdert.
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Lernen aus der Vergangenheit

Die pragende Rolle der friihen Jahre der
KI-Entwicklung fir heutige Debatten
(auch in der Medizin)

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

1. Einleitung

Es gibt verschiedene Wege sich dem Thema der KI und den damit verkniipften De-
batten tiber soziale und ethische Spannungsfelder anzunahern. Ein méglicher Weg ist
in der Auseinandersetzung mit der Entwicklungsgeschichte der KI zu sehen, insbe-
sondere im Hinblick auf die Verkniipfung technischer Entwicklungsstinde und der
entsprechenden (6ffentlichen) Debatten iiber soziale und ethische Belange. Selbst
eine nur kursorische Rekonstruktion der Entwicklungsgeschichte der KI erlaubt es
die verschiedenen Debattenstrange zumindest analytisch zu separieren. Damit wird es
moglich die vielen Differenzierungen und komplexen Sachverhalte, die in der wissen-
schaftlichen Auseinandersetzung und Arbeit im Vordergrund stehen, aber in 6ffent-
lichen Debatten meist in den Hintergrund geraten, wieder sichtbar werden zu lassen
und einer kritischen Reflektion zu unterziehen.

Im Zuge der Sichtung und Lektiire unterschiedlicher Publikationen zur KI zeigt
sich, dass die Darstellung der geschichtlichen Entwicklung des Themenfeldes in den
verschiedenen Beitragen in unterschiedlicher Intensitit auftritt und zuweilen sogar als
Kern der inhaltlichen Ausfithrungen und Auseinandersetzungen anzusehen ist (siehe
u.a. Ahrweiler 1995; Irrgang und Klawitter 1990; Mainzer 2016; Siekmann 19944, 1994b
& 2009)". Da eine Darstellung geschichtlicher Entwicklungszusammenhinge fiir die

1 Wir haben uns bewusst dazu entschieden in diesem Text den Fokus auf die deutschsprachige Diskus-
sion zu legen — unter anderem, weil historische Betrachtungen nicht selten normativ geladen sind insofern,



134

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

Kontextualisierung ethischer und sozialer Diskurse rund um KI hilfreich sein kann,
soll im Folgenden ein Abriss dieser Historie von deren Anfingen in den 1950er Jah-
ren bis zur Jahrtausendwende gegeben werden; bei einem Abriss muss es jedoch auch
bleiben, da eine vollstindige Wiirdigung der eher theoretisch ausgerichteten KI-For-
schung auf der einen und der stirker praktisch gepréagten technischen Entwicklung
von KI-Systemen auf der anderen Seite zu viel Raum einnidhme.

2. Ein historischer Abriss
2.1 Ausgangspunkte und friihe Entwicklungen

Die Unterscheidung zwischen menschlicher und kiinstlicher Intelligenz wie auch die
Frage nach den Méglichkeiten der Ubertragbarkeit und/oder Abbildbarkeit mensch-
licher Intelligenz auf technische Prozesse ist schon seit der Antike und im Verlauf
der weiteren Menschheitsgeschichte stets ein Gegenstand nicht nur philosophischer
Uberlegungen und Debatten gewesen (vgl. Irrgang und Klawitter 1990: 10 ff.; Mainzer
2016: 7fL.). Obwohl erste Ansitze der informationstechnischen Umsetzung theore-
tischer Uberlegungen schon in den Anfingen des 20. Jahrhunderts verortet werden
konnen (vgl. Weber 2019), wird der Start der KI-Forschung gemeinhin mit der soge-
nannten Darthmouth Conference von 1956 verbunden (Irrgang und Klawitter 1990: 16;
Siekmann 1994b: 20; Siekmann 2009: 47).

Unter anderem im Schatten der autkommenden Entwicklung des Computers in
den spiten 1940er Jahren beginnt mit den 1950er Jahren eine erste Phase der Ent-
wicklung dessen, was gemeinhin unter der Begrifflichkeit der Kiinstlichen Intelligenz
verstanden wird. War die Einfihrung des Begrifts der Artificial Intelligence durchaus
mit Kontroversen verbunden, erfolgte unter dem Begriff Complex Information Process
tiir den Bereich der technisch basierten Informationsverarbeitung grundlegende und
noch bis in die heutige Zeit giiltige Pionierarbeit. Einerseits basierend auf der Idee der
grundlegenden Ubersetzbarkeit und der wissenschaftlich fundierten Formalisierung
menschlicher Denkvorginge der Problem- und Entscheidungsfindung in Algorith-
men, andererseits resultierend aus Verkniipfungen neuer Denkansitze und Ergebnisse
aus verschiedenen wissenschaftlichen Disziplinen wie Psychologie, Mathematik, Bio-
logie oder Kybernetik sowie den Moglichkeiten digitaler Computer, herrschte gerade
in den Anfangsjahren der KI-Forschung ein hohes Maf} an Euphorie.

Dieser Enthusiasmus duflerte sich in dem expliziten Anspruch, ein allgemeines
Problemldsungsverfahren im Sinne eines sogenannten General Problem Solver (GPS)

als beispielsweise Chancen und Risiken sowie deren Wahrnehmung stark davon abhingen, wer aus wel-
chem Land die Riickschau durchfiihrt (vgl. Weber in diesem Band).
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entwickeln zu kénnen. Mit der Zeit stellte sich dies jedoch als ein nicht einlésbarer
Anspruch heraus, weshalb sich insbesondere zum Ende der ersten Entwicklungspha-
se ein neuer und erfolgreicherer Entwicklungstrend etablierte: jener der zunehmend
spezialisierten KI-Programme (vgl. Irrgang und Klawitter 1990: 16; Mainzer 2016: 11 £;
Siekmann 1994b: 20f.; Sieckmann 2009: 47). Bildeten sich im internationalen Kontext
schon innerhalb dieser Pionierphase erste strukturelle Ansitze fir die KI-Forschung
als wissenschaftliche Disziplin heraus, fand eine spezifische und KI-bezogene struk-
turelle Entwicklung innerhalb Deutschlands zu dieser Zeit nahezu gar nicht statt.
Erste Impulse der Auseinandersetzung mit KI basierten in den meisten Fillen auf
Forschungsarbeiten aus der sich zunehmend etablierenden Informatik, wobei grund-
legende Arbeiten im Zusammenhang mit dem Themengebiet der KI, unter anderem
bedingt durch ein fehlendes breites wirtschaftliches Interesse, zumeist aus individu-
ellen Leistungen einzelner Personen resultierte (vgl. Ahrweiler 199s: 57 ff.; Siekmann
1994b: 21f; Siekmann 2009: 48f.).

2.2 Konsolidierung und Aufbau von Infrastrukturen

Diesen ersten Schritten folgte bis in die Anfinge der 1980er Jahre eine Phase erster
kleinerer Entwicklungserfolge, welche jedoch gleichzeitig von einem nicht geringen
Maf an Skepsis gegeniiber der KI und ihrer potenziellen Leistungsfihigkeit begleitet
wurde; paradigmatisch kann hierfiir der sogenannte Lighthill-Report (Lighthill 1973)
genannt werden. Der Abkehr vom Anspruch eines generellen Problemlésers folg-
te eine Hinwendung zu spezialisierten und fiir eine jeweils konkrete praktische An-
wendung angedachten Systemen, welche in vielen Fillen auch fiir weiterentwickelte
Systeme spiterer Entwicklungsphasen als Grundlagen dienten. Ein Schwer- und Ho-
hepunkt dieser Entwicklungsphase lag in der Hervorbringung erster funktionsfahiger
Expertensysteme (z.B. DENDRAL und MYCIN fiir medizinische Diagnosen, bspw.
Daniel, Hajek und Nguyen 1997; Feigenbaum und Buchanan 1993; Lindsay et al. 1993).
Derartige regelbasierte Systeme sollten nicht zuletzt dazu dienen, bereits bestehen-
des Expertenwissen aufzuarbeiten und in expliziter Form zugénglich werden zu lassen
(vgl. Irrgang und Klawitter 1990: 17; Mainzer 2016: 12 f.).

Die Entwicklung der KI-Forschung innerhalb Deutschlands war in dieser Periode
von ersten Kooperationsanstrengungen zwischen den bis dato eher individuell agie-
renden Forscher*innen gekennzeichnet. Es kann davon gesprochen werden, dass es im
Zusammenhang mit dieser Entwicklungsperiode zu ersten inhaltlichen, weitestgehend
aber voneinander abgeschirmten Ausdifferenzierungen innerhalb der KI-Forschung
kam: Einem theoretisch orientierten, einem der Sprachverarbeitung zugewandten
und einem der Bildverarbeitung verschriebenen Forschungszweig. Daneben gab es
zudem erste Schritte hin zu einer Institutionalisierung der KI als eigenstindigem For-
schungsbereich (beispielsweise innerhalb der Gesellschaft fiir Informatik) wie auch
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der Aufbau einer breiteren Community mithilfe erster Tagungen und der Veréffent-
lichung fachspezifischer Zeitschriften (vgl. Ahrweiler 1995: 6 ff.; Siekmann 1994b: 22;
Siekmann 2009: 49).

Mit Beginn der 1980er Jahre erlebte die KI-Forschung und -Entwicklung einen Auf-
schwung. Basierend auf der zunehmenden Spezialisierung in der Entwicklung von KI-
Anwendungen auch fiir die industrielle Nutzung entwickelte sich ein wirtschaftliches
Interesse an der KI. Ebenso sorgte die Forschung zum sogenannten st Generation Com-
puting (z.B. Michard 1992; Shapiro und Warren 1993) in Japan fiir gesteigerte interna-
tionale wissenschaftliche, mediale und 6ffentliche Aufmerksamkeit (vgl. Irrgang und
Klawitter 1990: 17). Fiir die deutsche KI-Landschaft ist dieser Entwicklungszeitraum
unter anderem durch ein verstirktes wirtschaftliches und politisches (Férderungs-)
Interesse wie auch ein wachsendes Mafl an medialer Aufmerksambkeit gekennzeich-
net. Mit den vermehrt zur Verfiigung stehenden Ressourcen gab es einen stetigen
Aufwuchs im Bereich der akademischen Infrastruktur in Gestalt von Forschungsein-
richtungen und Stellen bei einem gleichzeitigen Vorantreiben der Formalisierung von
Strukturen, d. h. einer zunehmenden Institutionalisierung.

In diesem Zusammenhang kann beispielsweise auf den Aufstieg der KI von einer
Fachgruppe innerhalb der Gesellschaft fiir Informatik (GI) hin zu einem eigenen Fach-
bereich, die Errichtung des Sonderforschungsbereichs (SFB) 314 der Deutschen For-
schungsgemeinschaft (DFG) oder auf die Griindung des Deutschen Forschungszent-
rums fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI) verwiesen werden. Im Gegensatz zur Tendenz
vor allem in den USA und in Grof3britannien, KI als eigenstindige Wissenschaftsdiszi-
plin zu etablieren, manifestierte sich diese in (West-)Deutschland als integrativer Teil
der Informatik. Trotz dieser Unterschiede glichen sich die organisatorischen Struk-
turen der deutschen KI-Forschung der internationalen Wissenschaftsstruktur jedoch
bestindig an, was auch deren Eingliederung in koordinierende internationale Organi-
sationen begiinstigte. Zudem intensivierten sich die Bestrebungen im Rahmen einer
wachsenden Anzahl regelmifiger Veranstaltungsreihen wie auch periodisch publizier-
ter Journale und Buchreihen die bestehende Community einerseits zu erweitern und
andererseits enger sowie besser miteinander zu vernetzen (vgl. Ahrweiler 1995: 104 ff.
& 117 ff.; Siekmann 1994: 49 ff.; Siekmann 2009: 22f.).

Die KI-Entwicklung der 199oer Jahre basierte in ihren Grundziigen auf der aus der
Hochzeit der 1980er Jahre resultierenden, umfassenden akademischen und wirtschaft-
lichen Infrastruktur. Gleichzeitig ist diese Periode charakterisiert durch ein gesunke-
nes Maf} an Euphorie und einer verstirkt durch Sachlichkeit und Realismus geprigten
Perspektive auf die Potenziale der KI. Daher kann diese Zeit sowohl auf nationaler
wie auch internationaler Ebene als Umbruchphase zwischen Bliite und weitgehender
Normalisierung wahrgenommen werden. Im Wesentlichen ist dieser Trend auf teil-
weise sehr hohe und sich nur bedingt bewahrheitende Erwartungen zuriickzufiihren,
insbesondere hinsichtlich der wirtschaftlichen Umsetzbarkeit von KI-Anwendungen;
die KI-Forschung wie auch die Entwicklung von KI-Anwendungen gerieten in vielen
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Fillen an die Grenzen technischer Machbarkeit. Eine der zentralen Verinderungen
der KI-Forschung im Zusammenhang mit dieser Entwicklungsperiode ist in einer zu-
nehmenden Umstrukturierung von angewandter Forschung und der institutionellen
Organisation hin zu einer stirkeren wirtschaftlichen Orientierung zu sehen. Obwohl
sich die Rentabilitit von KI-Vorhaben zunehmend als wichtiger Forschungs- und Ent-
wicklungsaspekt etablierte, fand zur gleichen Zeit eine gegenldufige Entwicklung statt.
Denn die aufgebauten akademischen Strukturen erlaubten eine (partielle) Abkehr
vom Credo der industriellen Notwendigkeit hin zu einem neuen Maf3 an Freiheit in
der Grundlagenforschung. Dies kann mitunter als Emanzipation einer nun in weiten
Teilen selbstindig und unabhingig agierenden KI-Forschung verstanden werden (vgl.
Ahrweiler 1995: 138 ff. & 148 ff,; Siekmann 2009: s1f.). Petra Ahrweiler (1995: If.) be-
schreibt diese sehr heterogene Situation mit folgenden Worten:

»Diesen wissenschaftlichen, wirtschaftlichen und politischen Interessenslagen entspricht
in Deutschland eine Forschungsorganisation, die momentan speziell dieses Fachgebiet
auszeichnet, aber in Zukunft die Organisation von Hochtechnologie-Entwicklung allge-
mein bestimmen wird. Neben universitirer Forschung, die vor allem grundlagenorientiert
arbeitet, gibt es Institute, die durch Mischformen staatlicher und privatwirtschaftlicher
Forderung finanziert werden und deren Praxisorientierung haufig sogar iiber Prototypen-
entwicklung hinausgehen soll. Auflerdem werden wesentliche Teile der KI-Forschung

gleich in den Entwicklungsabteilungen der Groflunternehmen selbst durchgefiihrt.

Wie Ahrweiler aufzeigt, wird durch die Ausdifferenzierung der an der KI-Forschung
und -Entwicklung beteiligten Akteur*innen und Institutionen der mit den 1980cer Jah-
ren aufkommende und spiter als iiberzogen wahrgenommene Erwartungsdruck auf
zahlreiche Verantwortungstrager aufgeteilt; dies fithrt zu einer wesentlich entspann-
teren, mitunter nach auflen auch weniger ambitioniert wirkenden Atmosphire inner-
halb der KI-Forschung. Bestimmte Ereignisse, unter anderem der Sieg von Deep Blue
tiber den zu jener Zeit amtierenden Schachweltmeister im Jahr 1997, sorgten jedoch
stets fiir offentliche Aufmerksamkeit. Siekmann (2009: 52) fasst die Tendenzen im
Feld der KI innerhalb der 1990er Jahre wie folgt zusammen:

,Damit ist, zusammen mit dem akademischen Wachstum und der allgemeinen internatio-
nalen Entwicklung, nach sicher sehr schweren Jahren, als es auch um das reine Uberleben
unserer Forschungsdisziplin ging, eine wirtschaftliche wie akademische Situation einge-
treten, wie sie in der Gréflenordnung selbst von unseren Griindungsvitern kaum ertraumt

wurde.
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3. Einordnung der Debatte(n)
3.1 Kritische Reflexion der grundlegenden Annahmen

Die wohl bekanntesten und ohne Zweifel sehr grundlegend gefithrten Auseinanderset-
zungen um die Grenzen und Moglichkeiten der KI sind ganz entscheidend mit Hubert
Dreyfuf3 (1972 [1989]), Joseph Weizenbaum (1978) und John Searle (1980) verbunden.*
Firr Dreyfus beginnt die kritische Reflexion der KI im Wesentlichen mit der Auseinan-
dersetzung mit dem Begriff der Intelligenz als ,heuristische[s][ ... ] Programm]...], das
eine digitale Maschine zur Datenverarbeitung befihigen soll, intelligentes Verhalten zu
zeigen“ (Dreyfus 1989: 28). Diese Auffassung greife zu kurz: Eine wahrhafte Realisie-
rung von KI miisse gemif3 Dreyfus mit einer Neufassung des begrifflichen Verstind-
nisses des Menschen als Objekt einhergehen oder im entgegengesetzten Fall zu einer
Unterscheidung zwischen menschlicher und kiinstlicher Intelligenz fithren (vgl. Drey-
fus 1989: 28.). Seine umfingliche Kritik an den seiner Ansicht nach vereinfachenden
Vorstellungen von Intelligenz in der KI-Forschung lasst sich wie folgt zusammenfassen:
Aufgrund des fehlenden Interpretationsvermdgens sei es fiir informationsverarbeiten-
de Maschinen und KI-Systeme nicht méglich, eine tiefere Reflexion der von ihnen zu
vollziehenden Vorginge/Handlungen vorzunehmen. Maschinen kénnten weder den
Sinn der durch sie im konkreten Anwendungs- und Interaktionskontext ausgeiibten
Vorginge und Handlungen verstehen, noch eine Erklarung fiir sie abgeben, da diese im
Wesentlichen auf dem Befolgen von auflen eingegebener, eindeutiger und von dufleren
Kontexten unabhingiger Daten basierten (vgl. Dreyfus 1989: 151f.) — kurz: Dreyfus ist
der Ansicht, dass im Fall von Maschinen nicht von Verstehen geredet werden kénne.
Hieraus ergibt sich fiir ihn zwangslaufig die Schlussfolgerung, dass menschliche und
maschinelle Informationsverarbeitung und demgemif} verschiedene Intelligenzarten
unterschieden werden miissen (vgl. Dreyfus 1989: 173 ff.).

Nach Dreyfus gilt es mit den urspriinglichen Annahmen der KI-Pioniere, vor al-
lem mit der fiir die KI-Forschung zentralen Annahme der menschlichen Intelligenz
als regelgeleitetem Apparat der Informationsverarbeitung, zu brechen und durch
plausiblere und den Erkenntnissen verschiedener wissenschaftlicher Disziplinen bes-
ser entsprechenden Annahmen zu ersetzen, welche Korpererfahrungen (spiter wird
insbesondere in der Robotik von embedded intelligence gesprochen), situative Hinter-
grundordnungen und die Bedeutung menschlicher Bediirfnisse und Ziele bertick-
sichtigen (vgl. Dreyfus 1989: 179 ff.). Da zudem die quantitative wie auch qualitative
Dimension der notwendigen Datenverarbeitung an den Grenzen des technisch Mach-
baren scheitere, bedeutet dies aber ebenso, dass das Erzeugen einer der menschlichen
Intelligenz gleichwertigen KI in keinem Fall zur Génze vollzogen werden konne (vgl.

2 Friihe kritische Perspektiven auf KI finden sich unter anderem bei Wiener (1950) oder Tauber (1969).
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Dreyfus 1989: 234f.).> Eine solche Einsicht spiegelt sich dann auch in Dreyfus’ Dar-
stellung der Grenzen kiinstlicher Intelligenz wieder, wonach ,alle Formen intelligen-
ten Verhaltens nichtprogrammierbare menschliche Fihigkeiten aufweisen” (Dreyfus
1989: 239). Doch trotz seiner kritischen Haltung der KI gegeniiber sieht Dreyfus (1989:
38) durchaus deren Wert:

,In der einen oder anderen Weise wird selbst die K1 trotz ihrer [...] fundamentalen Gren-
zen von praktischen [sic!] Wert sein. [...] Fiir bestimmte Aufgaben lift sich der Mensch
durch Maschinen ersetzen [ ... ], ohne daf8 diese auf dieselbe Weise wie der Mensch arbei-

ten miif3ten und ohne dessen Flexibilitit zu besitzen.

3.2 Normative und epistemologische Kritik der Nutzung von Kl

Folgt man Ahrweiler, beginnt insbesondere mit Weizenbaums Streitschrift Die Macht
der Computer und die Ohnmacht der Vernunft (1977), die unter dem Titel Computer po-
wer and human reason. From judgment to calculation bereits 1976 erschien, die Auseinan-
dersetzung und breitere, kritische Reflexion normativer Spannungsfelder, welche mit
dem Thema der KI gerade im Kontext von Forschung und Entwicklung verbunden
sind (vgl. Ahrweiler 1995: 151). Weizenbaum greift in seiner Kritik das Spannungsver-
haltnis des zu seiner Zeit in der KI-Forschung vorherrschenden Verstindnisses des
Menschen als informationsverarbeitendem System auf der einen und den davon ab-
weichenden Moglichkeiten in der Auffassung von Intelligenz auf der anderen Seite
auf. Mit Blick auf das begriffliche Verstindnis von Intelligenz fiihrt er an, dass ein zu
hohes Maf} an begrifflicher Simplifizierung zu utopischen Erwartungen hinsichtlich
der technischen Umsetzbarkeit menschlicher Intelligenz beziehungsweise der Uber-
tragbarkeit des Konzeptes menschlicher Intelligenz auf technische Anwendungen ein-
herginge. Obwohl Menschen durchaus Informationen verarbeiteten, erfolgt dies nach
Weizenbaum auf eine von den Prozessen in Maschinen zu unterscheidende Weise, was
unter anderem die quantitative Erfassung von Intelligenz tiber Intelligenzquotienten
problematisch erscheinen lasse und unter Umstinden mit negativen individuellen und
gesellschaftlichen Konsequenzen verbunden sein konne.

Solch quantitativ orientierte Verfahren wie Intelligenztests stellen fiir Weizenbaum
im Zusammenhang mit Intelligenz nur partielle und auf bestimmte Werte basierende
Erfassungen von Kriterien dar und nétigen aufgrund ihrer nachweislichen Unvoll-
standigkeit zur dauerhaften Angabe eines jeweiligen Bezugsrahmens. Dies wiederum
miisse in seiner Konsequenz zu der Einsicht fithren, dass die sich hieraus ergebenden

3 Solche Argumente sind jedoch stets mit Vorsicht zu genieflen, da sich der Stand der Technik disruptiv
und unvorhersehbar verindern kann. Viele Limitierungen, die Dreyfus und viele andere mit ihm fiir nicht
iiberwindbar hielten, sind heute nicht mehr relevant.
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unterschiedlichen Begriffe von Intelligenz nur eine bedingte Vergleichbarkeit mitein-
ander aufweisen. Weizenbaum (1977: 273) fasst seine Einsichten und die hieraus fol-
genden Konsequenzen mit folgenden Worten zusammen:

»Inzwischen ist mir klar geworden, daf wir von Intelligenz nur in bezug auf bestimmte Be-
reiche des Denkens und Handelns sprechen konnen und daf8 diese Bereiche selbst nicht
messbar sind [...]. Einfacher ausgedriickt: wir kdnnen vielleicht den Wunsch oder auch
die Ansicht duf8ern, es gebe eine Obergrenze der von einer Maschine erreichbaren Intel-
ligenz, aber wir haben keine Moglichkeit, dem eine prizise Bedeutung zu verleihen, ge-

schweige denn, es zu beweisen.”

Weitere Punkte, die es gemafs Weizenbaum hinreichend kritisch zu reflektieren gilt,
liegen in der Delegation von Verantwortung. Die Vision einer grundlegenden und um-
fassenden Ubertragbarkeit des menschlichen Denkens auf maschinelle Prozesse und
der damit einhergehenden Verantwortungsverschiebung erweist sich aus der Perspek-
tive der Befiirworter*innen als unabdingbares Paradigma einer Steigerung von Effi-
zienz. Hierbei gilt es fiir Weizenbaum jedoch zu beachten, dass derartige in Maschinen
implementierte Programme und Systeme nicht nur ausschliefSlich aus dem alleinigen
Input menschlicher Programmierung heraus agieren konnten. Schon in dieser Ent-
wicklungsphase miissten ,intelligente’ Maschinen Grundziige dessen aufweisen, was
gemeinhin als grundlegende Potenziale des Selbstlernens und erste Grade eines auto-
nomen Aggregierens von Wissen bezeichnet werden kann. Zwar wendet Weizenbaum
ein, dass solche Eigenschaften noch sehr grofien, vor allem technisch bedingten, Res-
triktionen unterworfen seien, es jedoch durchaus denkbar wire, dass Maschinen im
Zuge ihrer jeweiligen Aktivititen und unter Einbindung der Eingaben integrierter und
mit der Umwelt interagierender Sensoren vom Menschen unabhingige Programmtei-
le und Prozesse erzeugen konnten (vgl. Weizenbaum 1977: 274 ff.).

Fir Weizenbaum ergibt sich aus dem Dargestellten zudem eine weiterfithrende
Fragestellung: Worin liegen die Kriterien des Mensch- und des Computer-Seins? In
diesem Zusammenhang wird von ihm angefiihrt, dass die Moglichkeit einer iiber Sen-
soren eroffneten maschinellen Fahigkeit zur Umweltwahrnehmung sowie Interaktion
mit der Umwelt einerseits als Kriterium fiir eine Zuschreibung als Organismus aufge-
fasst werden konne und andererseits ebenso auf ein gewisses Maf} an Sozialisierungs-
fahigkeit, das heif3t, auf eigenstindige Modifizierung basierend, auf Welterfahrbarkeit
verweise (vgl. Weizenbaum 1977: 2781.). Dabei sei aber stets zu bedenken, dass die
Inkommensurabilitit zwischen maschineller und menschlicher Intelligenz nicht iiber-
wunden werden konne: ,Diese Art des Verstehens samt der daraus abgeleiteten Intelli-
genz ist es, von der ich behaupte, daf3 sie auBerhalb der Simulationsméglichkeiten des
Computers liegt* (Weizenbaum 1977: 294). Demgemai8 ist es laut Weizenbaum auch
nicht moglich, zu einem objektiven und vollumfinglich verallgemeinerbaren begriffli-
chen Verstindnis von Intelligenz zu gelangen, da dies ein individuell verlaufender Pro-
zess sei (vgl. Weizenbaum 1977: 294 £.). Er kommt zu dem Ergebnis, dass selbst Com-
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puter, welche als hochgradig intelligent beschrieben wiirden, gegeniiber einem breiten
Spektrum an menschlichen Problem- und Handlungsfeldern ohne konkrete Anwend-
barkeit bleiben wiirden. Zwar sei die Ubertragung beziehungsweise Delegation von
Entscheidungskompetenzen auf Computer grundlegend denkbar, diese bauten jedoch
auf verkiirzten und daher als unvollstindig zu geltenden Wissensbasen formalisierter
Rationalitit auf. In diesem Zusammenhang sei daher nicht ausschliefSlich nach dem
technischen K6nnen, sondern insbesondere nach dem ethisch Gebotenen zu fragen
(vgl. Weizenbaum 1977: 299 f.). Weizenbaum (1977: 300) bringt den Kern seiner Kritik
an der KI mit den folgenden Worten auf den Punkt:

,Die wichtigste Grundeinsicht, die uns daraus erwichst, ist die, dafl wir zur Zeit keine
Moglichkeit kennen, Computer klug zu machen, und dafl wir deshalb im Augenblick

Computern keine Aufgaben tibertragen sollten, deren Lésung Klugheit erfordert.

Auch John R. Searle (1980, 1984) greift in seiner Kritik die zu jener Zeit vorherrschen-
de Ansicht einer funktionalen Analogie zwischen den Vorgingen im menschlichen
Gehirn und den Prozessen der Informationsverarbeitung innerhalb von Computern
auf — fiir ihn das zentrale Merkmal einer sogenannten starken KI. Searle ist der Ansicht,
dass die kritische Auseinandersetzung und damit verbundene Widerlegung einer The-
se von starker KI unabhingig von zeitlich bedingten technologischen Entwicklungs-
standen erfolgen konne, da diese Kritik und Widerlegung im Wesentlichen auf der
grundlegenden Definition digitaler Computer und der Art der Informationsverarbei-
tung beruhe (vgl. Searle 1980: 419; Searle 1984: 26 ff.). Hierin offenbart sich fiir Searle
der zentrale Fehler in den Annahmen der (starken) KI: Rein formal charakterisierte
Computeroperationen konnten entsprechend ihrer regelgeleiteten Informationsver-
arbeitung zwar auf der syntaktischen Ebene operieren, seien jedoch aufgrund der
ihnen fehlenden Fahigkeit zur semantischen Informationsverarbeitung blind fir die
Bedeutung der Informationen. Fiir die Gleichsetzung der Informationsverarbeitungs-
prozesse von Computerprogrammen und mentalen Zustidnden sei dies jedoch verhee-
rend, weil die mentalen Zustinde geistiger Fahigkeiten sowohl fiirr Syntax wie auch
Semantik offen sind: ,Minds are semantical, in the sense that they have more than a
formal structure, they have a content (Searle 1984: 29).

Gerade, weil Computerprogramme nur syntaktische Fahigkeiten aufwiesen, die
mentalen Fihigkeiten des Menschen hingegen jedoch zusitzlich und wesentlich durch
das bewusste Verstehen von Bedeutungen charakterisiert seien, konne deren Gleich-
setzbarkeit nicht gegeben sein (vgl. Searle 1980: 420f; Searle 1984: 29 ff.). Demgemif3
ist fiir Searle nicht die Frage nach der Méoglichkeit denkender Maschinen zu proble-
matisieren, da bis zu einem gewissen Maf} eine Vergleichbarkeit zwischen bestimmten
operativen Vorgingen im menschlichen Gehirn und operationalen Verarbeitungspro-
zessen bei Computern gegeben sei; vielmehr steht fiir Searle zur Debatte, ob Computer
gemafd der weitldufig genutzten Definition digitaler Computer tatsichlich denken und
intelligent sein kénnten. Da diese jedoch alleinig auf dem Prinzip der Syntaxverarbei-
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tung beruhten, sei dies zwangsldufig zu verneinen. Dies wire als wesentlicher Grund
dafiir anzusehen, dass die Fihigkeit der Computer zur Simulation menschlicher Ver-
haltensweisen keinerlei Bedeutung oder Relevanz hinsichtlich der Ubertragung men-
taler Zustinde des Menschen auf technische Prozesse der Informationsverarbeitung
habe (vgl. Searle 1984: 34 £.). Fiir Searle (1984: 35) ergibt sich daraus folgender Schluss:

»Those features, by definition, the computer is unable to duplicate however powerful may
be its ability to simulate. The key distinction here is between duplication and simulation.

And no simulation by itself ever constitutes duplication.”

Wihrend das (technische) Duplizieren mentaler menschlicher Fihigkeiten die Not-
wendigkeit des Verstehens und damit einer Intentionalitit basierend auf dem Ver-
mogen des Herleitens kausaler Zusammenhinge bediirfe, benétige die technische
Simulation durch den Computer ein solches (kausales) Verstindnis des vollzogenen
Prozesses nicht (vgl. Searle: 1980: 426 ff.). Daraus leitet sich fiir Searle sowohl die Mog-
lichkeit als auch die Notwendigkeit ab zwischen einer schwachen und einer starken
Form von KI zu unterscheiden.

Im Zentrum der ersten kritischen Reflexionen von KI stand also vor allem die Fra-
ge, inwiefern die Gleichsetzbarkeit der menschlichen Intelligenz gegeniiber ihrem
technischen Abbild gegeben sein und worin mégliche Kriterien ihrer Vergleichbarkeit
liegen konnten. Davon ausgehend, dass dem Verstiandnis von Intelligenz ein zu stark
vereinfachtes begriffliches Fundament zugrunde liege, welches der eigentlichen Kom-
plexitit und den spezifischen Charakteristiken menschlicher Intelligenz nicht gerecht
werde, lige die einzig gangbare Moglichkeit in der Ausdifferenzierung unterschied-
licher Intelligenzbegriffe beziehungsweise -arten. Gemif} dieser Auffassung plidie-
ren die genannten und viele weitere Autor*innen zudem fiir die Notwendigkeit einer
Unterscheidung unterschiedlicher Ausprigungen von KI. Sei die Objektivierung eines
ganzheitlichen und verallgemeinerbaren Begriffes von Intelligenz nahezu unméglich,
gelte es trotzdem das nicht zu vernachlissigende Potenzial maschineller Intelligenz in
konkreten Anwendungszusammenhingen zu erschlieffen, ohne die normativen und
gesellschaftlichen Implikationen des KI-Einsatzes dabei zu vergessen und zu bertick-
sichtigen.

3.3 Expertensysteme — Kritische Reflexion von Kl in konkreten
Anwendungszusammenhangen

Mitte der 1970er Jahre etabliert sich innerhalb der KI-Forschung zunehmend ein neu-
er Entwicklungstrend mit den sogenannten Expertensystemen. Diese zeigen sich fir
spezifizierte Funktionskontexte als besonders geeignete KI-Anwendungen, bekom-
men mit dem Ubergang in die 1980er Jahre zunehmend mehr Bedeutung und finden,
auch iiber den reinen Forschungsbetrieb hinausgehend, industrielle Beachtung (vgl.
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Bartsch-Spérl 1988: 1; Deussen 1987: 229). Im Zuge der Einfithrung und Nutzung sol-
cher Expertensysteme findet ein Paradigmenwechsel statt: Der Ansatz des General
Problem Solvers und die damit verbundenen theoretischen Annahmen werden zuneh-
mend infrage gestellt; im Zuge der allmihlichen Abkehr von diesem Ansatz werden
neue Formen multidimensionaler und durch eine Fokussierung auf spezifische An-
wendungsbereiche charakterisierte KI-Forschungsparadigmen entwickelt (vgl. Ennais
1987: 6, Irrgang und Klawitter 1990: 19).

Daneben dufert sich in der Adaption von Ansichten, die auf Edward Feigenbaums
und Pamela McCorducks (1983) Ideen zuriickgehen, dass das Potenzial KI-basierter
Anwendungssysteme in der Fihigkeit der Wissensverarbeitung zu sehen sei, ein wei-
terer Paradigmenwechsel von der symbolischen Informationsverarbeitung hin zu wis-
sensbasierten Systemen (vgl. Deussen 1987: 241; Ennais 1987: 7 f.). Dies ist im Wesent-
lichen damit zu erklaren, dass durch die Fokussierung auf Expertensysteme ein Weg
eroffnet wurde, durch welchen zentrale, sich bis dato als unlosbar erweisende Proble-
me der KI-Forschung wie das Commonsense-Problem umgangen werden konnten; dies
erlaubte es sich innerhalb von Forschungs- und Entwicklungsprozessen auf davon un-
abhingige Bereiche und Fragestellungen konzentrieren zu konnen (vgl. Dreyfus und
Dreyfus 1988: 138 ff.).

Mit der immer stirker werdenden Fokussierung auf Expertensysteme als gewinn-
versprechende KI-Anwendungen und der thematisch breiten Auseinandersetzung mit
ihnen zeigt sich auch die Tendenz zur Anerkennung der Verschiedenheit existierender
Intelligenzbegriffe (vgl. Andrew 1983: 2; Lehmann 1988: 314; Stoyan 1988: 321). Solche
durchaus auch negativkonnotierten , Defizite in der Konsensbildung” (Lehmann 1988:
308) fiihrten in ihrer positiven Auslegung zu einer vermehrt funktionalistisch-pragma-
tischen Perspektive auf die Erforschung von KI: Das Hinterfragen der Ubertragbar-
keit aller menschlichen Intelligenzaspekte auf technische Systemvorginge sowie deren
technische Duplikation 6ffnet den Blick fiir die konkreten Einsatzmoglichkeiten KI-
basierter Technik in spezifischen Anwendungskontexten. Die funktionale Imitation
bestimmter, mitunter als intelligent aufzufassender, dabei aber nicht zwangslidufig und
notwendigerweise mit menschlicher Intelligenz gleichzusetzender Aspekte wies ein
breites Potenzial an Einsatzmdoglichkeiten und ein entsprechendes Maf8 wirtschaft-
licher Nutzbarkeit auf; die maschinelle Funktionalitit konnte dabei in spezifischen
Anwendungszusammenhingen die Leistungseffizienz und -effektivitit menschlicher
Tatigkeiten bei weitem iibersteigen.

Bedingt durch die Einsetzbarkeit in jeweils stark spezifizierten Anwendungsberei-
chen konnten entsprechende Systeme jedoch nicht als vollstindige Abbilder einer
menschlichen Intelligenz gelten oder mit dieser gleichgesetzt werden, sondern seien
vielmehr als Maschinen mit einem gewissen Maf3 an Talent oder Intellekt anzusehen
(vgl. Andrew 1983: 2f.; Deussen 1987: 229 ff.; Dreyfus und Dreyfus 1988: 12f. & 143f;
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Funke 1988: 18 ff.; Irrgang und Klawitter 1990: 22 £, 27 & 36; Kurzweil 1993: 13 ff.).* Zwar
wurde das Leistungspotenzial solcher Maschinen, welches auf einem kontinuierlich
wiederholten Ausfithren von Algorithmen griindet, vielfach unterschitzt (vgl. Aplern
1987: 88), ein Gleichsetzen mit dem menschlichen Denken kénne dabei aber zu ei-
nem nicht-intendierten Herabsetzen der menschlichen Denkfihigkeiten und somit
auch der menschlichen Intelligenz an sich fithren (Negrotti 1987). Letztlich seien aber
Ansitze der schwachen KI, wie sie sich in Expertensystemen fiir genau spezifizierte
Anwendungszusammenhinge manifestieren, vor allem als funktionale Werkzeuge an-
zusehen. Thre Niitzlichkeit erweise sich daran, dass sie entsprechend der ihnen zuge-
dachten Funktionalitit dazu beitragen, die Komplexitit innerhalb des jeweiligen An-
wendungsfeldes zu reduzieren, zu Effizienzsteigerungen beitragen und derart in ihrer
Anwendung selbst als niitzlich empfunden werden (vgl. Schopman 1986: 346 £.; Ennais
1987: 6 & 10; Dreyfus und Dreyfus 1988: 162; Freska 1988: 330 f.; Stoyan 1988: 318 £.; Irr-
gang und Klawitter 1990: 26).

Obwohl ein nicht zu verkennendes Maf3 an Optimismus hinsichtlich der Potenzia-
le des breiten Einsatzes von Kl-basierten Anwendungen und den damit verbundenen
Moglichkeiten der Weiterentwicklung gegeben war, etablierte sich mit fortwihrender
Entwicklungsdauer der Expertensysteme eine wachsende Skepsis beziehungsweise
ein Realismus im Zusammenhang mit den technisch bedingten Grenzen und den
entsprechend vielfach als iiberzogen empfundenen Erwartungen beziiglich der mog-
lichen wirtschaftlicher Nutzbarkeit (vgl. Andrew 1983: 12 & 183; Bartsch-Sporkel 1988:
1ff; Lehmann 1988: 312f.). Daneben zeigt sich ebenso ein sich vertiefendes Bewusst-
sein fiir notwendige normative Uberlegungen (vgl. Dreyfus und Dreyfus 1988: 10).
Schon friihzeitig wurde bspw. von A. M. Andrew (1983: 174 & 195 f.) darauf verwiesen,
dass die Nutzung Kl-basierter Technologien durchaus ambivalent anzusehen sei und
nicht zwangslaufig alle sozialen Aspekte und Veranderungen, welche mit KI und ihrer
Implementierung in unterschiedliche technisch unterstiitzte Anwendungszusammen-
hinge einhergehen, als per se gut zu werten seien. Fiir Andrew sind im Zusammen-
hang mit dem Werkzeugcharakter der KI zudem zwei weitere Punkte grundlegend zu
bedenken: Die Niitzlichkeit KI-basierter Anwendungen ergébe sich insbesondere aus
der Synergie der unterschiedlichen Begabungen von Menschen und den Fihigkeiten
dieser Anwendungen, weshalb deren Zusammenfiithrung eher anzustreben sei als eine
vollstindige Ersetzung von Menschen durch KI-Systeme. Zudem konnte KI-basierten
technischen Anwendungen erst dann eine eigenstindige moralische Wertigkeit zuge-

4 Wobei die Rede von ,Talent” und ,Intellekt“ selbst bereits wieder zu problematisieren wire, da hier eine
Form der Anthropomorphisierung stattfindet, die zwangsldufig wieder in die Richtung einer starken KI
verweist. Das ist ein wichtiger Hinweis darauf, dass die Sprache, die wir zur Beschreibung von KI-Systemen
nutzen, selbst erst einen guten Teil der ontologischen, epistemologischen und letztlich auch normativen
Probleme heraufbeschwort, mit denen wir im Zuge aller KI-Debatten konfrontiert sind. Daher ist es so
wichtig, dass die Beschreibungssprache fiir KI gerade in 6ffentlichen Debatten sorgfaltig und reflektiert
genutzt wird.
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sprochen werden, wenn bei den Nutzenden die Angst vorhanden sei diese im Zuge
von Nutzungs- und Interaktionsvorgingen zu verletzen; solange dies nicht gegeben
sei, hitten sie als niitzliche ,technische Sklaven® ohne eigenstindige moralische Wer-
tigkeit zu gelten (vgl. Andrew 1983: 196 ff.).5

An solche Uberlegungen kniipfen spitere Reflexionen in Hinblick auf die Gren-
zen der Einsatzpotenziale Kl-basierter Technologien an. Kritisch zu hinterfragen
sind hierbei insbesondere die Wissensiibertragung der menschlichen Expert*innen
auf technische Systeme sowie der Umfang des Potenzials ihrer Nutzbarkeit. So wird
darauf hingewiesen, dass Expertensysteme nur eine umfangreiche Hilfestellung oder
Lésung fiir ein Problem anbieten konnten, insoweit es dafiir auch verfiigbares und ex-
plizierbares Wissen gibe. Gibt es kein vollstandiges und/oder explizites Wissen, kann
auch kein Anspruch auf eine vollstindige Losung erhoben werden. Gerade in kriti-
schen Situationen mit oftmals nur bedingtem oder eingeschrinktem Wissen kénnten
Expertensysteme nie ausschlieflich auf sich allein gestellt agieren. Dies gelte als ein
wesentlicher Grund dafiir, sie hinsichtlich ihrer konkreten Anwendung nur in solchen
Kontexten einzusetzen, die eine abschlieffende Reflexion und kritische Evaluation
des technischen Outputs durch einschliche Expert*innen erméglichen (vgl. Deus-
sen 1987: 236f.; Ennais 1987: 7). Daher sei unter anderem auch zu problematisieren,
wie die Kontrolle derartiger KI-Anwendungen fiir die jeweiligen Stakeholder*innen
in einem operativ positiven und administrativ nicht nachteiligen Sinn gestaltet wer-
den kénnte. Dabei wire zu beriicksichtigen, dass die Zuganglichkeit fiir alle relevan-
ten Stakeholder*innen gegeben sein miisse und die Mensch-Technik-Interaktion so in
das soziale Umfeld des konkreten Anwendungskontextes integriert wiirde, dass eine
kollaborative Partnerschaft erméglicht werde (vgl. Ennais 1987: 10ff.). Zusitzlich sei
im Zuge der Entwicklung und Implementierung von Expertensystemen und ande-
ren KI-Anwendungen zu reflektieren und zu bewerten, inwiefern sowie inwieweit die
Programmierer*innen eines intelligenten Algorithmus als Basis der jeweiligen tech-
nischen Anwendung hinsichtlich intendierter wie auch nicht-intendierter (negativer)
Nutzungskonsequenzen verantwortlich sind beziehungsweise verantwortlich ge-
macht werden kénnen (vgl. Halpern 1987: 86 ff.).

Neben quantitativen Kriterien wie einer hoheren Entwicklungsgeschwindigkeit
bei gleichzeitiger Aufwandsverringerung unterliegt der Entwicklungserfolg von Ex-
pertensystemen auch verschiedenen qualitativen Faktoren wie einer verbesserten Be-
nutzbarkeit im Zusammenhang mit einer gleichzeitig umfangreichen Integration in
den jeweiligen Nutzungskontext. Dariiber hinaus erfordert die (Aus-)Gestaltung des
erfolgreichen KI-Einsatzes das Erfiillen bestimmter Voraussetzungen: Die Nachvoll-
ziehbarkeit und Verstindlichkeit im Sinne einer ,Black-Box-Vermeidung® sei sicher-

5 Dasist eine durchaus bedenkenswerte, aber auch bedenkliche Haltung, denn Menschen sind sehr leicht
geneigt erstens Angst vor Technik zu entwickeln und zweitens technischen Systemen moralisch relevante
Eigenschaften zuzuschreiben (siehe bspw. Weber 2013).
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zustellen, die Zuverldssigkeit und Robustheit des Systems sollte gewahrleistet werden
konnen, die Integration in bestehende Strukturen miisste gegeben sein und zudem ein
flexibel gestaltetes Wachstum des Systems in Interdependenz zur Dynamik der jewei-
ligen Anwendungsumwelt erméglicht werden. Daher seien zu jeder Zeit spezifizierte
und fiir jeweils klar definierte Aufgabenbereiche und konkrete Problemstellungen um-
setzbare Ldsungssysteme zu bevorzugen (vgl. Bartsch-Sporl 1988: 8 ff.).

Stets zu beachten gilte es dabei aber auch, dass verschiedene Schwierigkeiten in der
konkreten Umsetzung auftreten konnen, die einerseits auf unrealistischen Erwartun-
gen und potenziellen Sprachbarrieren beruhen — unter anderem bedingt durch unter-
schiedliche KI-Jargons —, sowie andererseits auch durch diverse Akzeptanzbarrieren
wie technikkritische Haltungen bedingt werden. Die Notwendigkeit der umfangrei-
chen Aufkldrung im Sinne einer breiten Information tiber realistische Potenziale, kon-
krete Einsatzmoglichkeiten und weiterfithrende Nutzungserwartungen sei daher jeg-
lichen Entwicklungs- und Implementierungsvorgingen inhirent (vgl. Bartsch-Spérl
1988: 14f.). Obendrein gilt die Herausbildung eines sensibilisierten Bewusstseins als
unumginglich, um den voreiligen Einsatz von KI-Systemen, deren Entwicklungsstand
als unvollkommen zu bewerten ist, zu vermeiden oder auch, um mogliche unreflek-
tierte und damit unverantwortliche Entscheidungsdelegationen zu verhindern (vgl.
Lehmann 1988: 311).

Gerade in der Medizin miissten KI-Anwendungen wie Expertensysteme stets nur
als unterstiitzendes Element und nicht als automatisiertes Substitut des Menschen
verwendet werden. Dies impliziert die Unerldsslichkeit einer leicht auszugestaltenden
Uberpriifbarkeit der durch das jeweilige Unterstiitzungssystem vorgeschlagenen Ent-
scheidung. Insofern dies nicht geschihe, wiirde einerseits die eigentlich angestrebte
Hilfestellung untergraben werden und andererseits die Wahrscheinlichkeit einer Ent-
scheidungsdelegation von menschlichen Expert*innen hin zum technischen Exper-
tensystem gefordert. Ebenso bediirfe es aufseiten der menschlichen Expert*innen
aber Bereitschaft und Offenheit, die Unterstiitzung durch die Technik anzunehmen
und ihre eigenen Entscheidungen auf Basis der durch das System gegebenen Empfeh-
lungen zu reflektieren und gegebenenfalls zu iiberdenken (vgl. Dreyfus und Dreyfus
1988: 163 £.). Trotz des augenscheinlich gegebenen Nutzens der Expertensysteme blei-
be ein Bewusstsein der Grenzen solcher Systeme unerlésslich.

Insofern Expertensysteme aber nicht aus der Perspektive praktischer Werkzeuge
konstruiert werden, sondern auf eine Art und Weise, in denen sie gegeniiber den Nut-
zenden den Eindruck vermitteln eigenstindige Experten zu sein, wiirde das Wissensni-
veau nachfolgender Generationen menschlicher Expert*innen das Wissensniveau der
Expertensysteme nicht iiberschreiten konnen (vgl. Dreyfus und Dreyfus 1988: 166 ff.).
Hierbei gelte es stets zu berticksichtigen, dass solche technischen Anwendungen zwar
Kalkulationen vornehmen, welche denen unerfahrener Menschen in gewisser Weise
glichen, ihnen jedoch das einem Menschen durch Erfahrungswerte zugingliche intui-
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tive Wissen (Know-how) stets unzuginglich bliebe (vgl. Dreyfus und Dreyfus 1988:
258 ff.). Dreyfus und Dreyfus (1988: 268) formulieren daher:

,Die Gesellschaft muf klar unterscheiden zwischen Know-how (Wissen, wie ...) und
Know-that (Wissen, daf ...). Sie muf8 die Kinder ermutigen, ihre intuitiven Fahigkeiten
zu entwickeln, um so zu Experten werden zu kénnen. Und sie sollte sie nicht zu logischen
Maschinen machen. Ist das Expertentum einmal erreicht, so mufl es als das, was es ist, an-
erkannt und bewertet werden. Wir diirfen weder den gesunden Menschenverstand (Com-
mon Sense), die Weisheit und die reifen Urteile eines Experten mit der gegenwirtigen
Kiinstlichen Intelligenz verwechseln noch diese menschlichen Fihigkeiten weniger hoch
einschitzen als kalkulierende Maschinenrationalitit. Denn das wire in der Tat wirkliche

Dummbeit.”

Irrgang und Klawitter sehen in einem unreflektierten und ,blinden’ Befolgen der vom
System gegebenen Empfehlungen und in der unkritischen Nutzung solcher Systeme
ebenfalls die Gefahr fataler Fehlentscheidungen angelegt. Ahnlich wie die Dreyfus-
Briider sehen sie das Ende menschlichen Expertentums sowohl in der Horigkeit der
Menschen gegeniiber den Systemempfehlungen ebenso wie auch in einer zu starken
Orientierung junger Wissenschaftler*innen an der Wissensbasis der Systeme sowie in
der Uberbewertung des durch die Systeme reprisentierten Wissensniveaus. Daneben
sehen sie weitere Risiken und Gefahren, die mit Expertensystemen einhergehen kon-
nen: Bewusst und unbewusst erfolgende Wandlungen in Autorititsstrukturen, Verber-
gen der Entscheidungs- und Verantwortungsdelegation von Menschen auf Systeme,
Einbiifen relevanter situativer und subjektiver Momente bei der Herleitung von Ur-
teilen, wachsende Risikoaversion neuartige Herausforderungen ohne KI-Unterstiit-
zung anzugehen, unberechtigte Objektivititszuschreibungen an Systeme und deren
Output, wie auch die Vernachlissigung oder zumindest geringe(re) Beriicksichtigung
intuitiver Momente der Menschen und allgemeiner sozialer Belange. Zudem stellten
sich Fragen des Datenschutzes, der Uberwachung und Kontrolle wie auch der militari-
schen Nutzungsméglichkeit von KI. Gleichzeitig bediirfe es der Reflexion juristischer
Problemfelder beziiglich der Folgenverantwortung und den Mdglichkeiten der Ver-
antwortungsdelegation (vgl. Irrgang und Klawitter 1990: 261f.).

Im Paradigmenwechsel vom Ansatz des GPS hin zu anwendungsorientierten und
funktional spezifizierten Expertensystemen wie auch im Wechsel von der symboli-
schen Informationsverarbeitung hin zu Prozessen der Wissensverarbeitung offenbart
sich im Rahmen der KI-Forschung und -Entwicklung der 1980er und 1990er Jahre eine
neue Offenheit gegeniiber unterschiedlichen Verstindnisformen des Begriffes der KI.
Einerseits nimmt dies dem Intelligenzbegrift seine Bedeutungsschwere, andererseits
offnet und festigt dies die Unterscheidung von starker und schwacher KI. Die nun pri-
mire Anwendungsorientierung in der KI-Forschung und -Entwicklung gibt verstirkt
Anlass zur kritischen Reflektion beziiglich der jeweiligen Einsatzmoglichkeiten, wobei
sich trotz eines bestehenden Optimismus ein wachsendes Bewusstsein fir die Ambi-

147



148

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

valenz solcher technischen Anwendungen und deren Einsatz entwickelt. Im Fokus der
entsprechenden Uberlegungen stehen vor allem die Grenzen der Implementierungs-
potenziale, Fragen der Verantwortung wie auch konkreter qualitativer Kriterien fir die
Ausgestaltung der KI-Systeme sowie deren Einbettung in konkrete Anwendungszu-
sammenhinge.

3.4 Konnektionismus und neuronale Netze — Zwischen Weiterentwicklung der
Expertensysteme und Grundlagen der heutigen Ki

Schon in den frithen Phasen der Expertensysteme, insbesondere aber Ende der 1980er
Jahre, wird innerhalb der unterschiedlichen Auseinandersetzungen vermehrt auf Ent-
wicklungstendenzen verwiesen, welche sich in Begrifflichkeiten wie Konnektionismus,
neuronale Netze, parallel verlaufender Verarbeitungsprozesse oder auch maschinelles
Lernen manifestieren. Werden die Moglichkeiten paralleler Verarbeitung in den Friih-
phasen als unwahrscheinlich und technisch kaum umsetzbar angesehen, erweisen sich
selbstorganisierende Systeme und maschinelles Lernen als grundlegende Zukunfts-
hoffnungen bei der Weiterentwicklung von Expertensystemen (vgl. Andrew 1983:
186f. & 192 ff.). Im Konnektionismus manifestiert sich als neuartige Strémung inner-
halb der KI-Forschung wiederum ein Ansatz, welcher auf den Paradigmen nicht-sym-
bolischer und parallel arbeitender neuronaler Verarbeitungsprozesse beruht. Damit
wurde ein auf Frank Rosenblatt (1958) zuriickgehender Ansatz der KI-Forschung re-
aktiviert, was innerhalb der KI-Gemeinde zu grundlegenden Auseinandersetzungen
mit dem Kern der KI fiihrte (vgl. Schopmann 1986: 350 ff.; Deussen 1987: 241; Papert
1996: 11f;; Gorz et al. 2013: 11 f.). Auf Basis dezentraler und verteilter Assoziativspeicher
im Kontext neuronaler Netze erfolgte im Rahmen des konnektionistischen Ansatzes
der Versuch der Modellierung ausgewihlter Funktionsprinzipien des Gehirns wie der
parallelen Informationsverarbeitung genauso wie der Versuch des Modellierens ver-
schiedener Formen sinnlicher Wahrnehmung und Moglichkeiten der Lernfihigkeit
(vgl. Dreyfus und Dreyfus 1988: 129 ff.; Funke 1988: 21; Lehmann 1988: 315f.). Daraus
ergaben sich zwangslaufig auch Verinderungen beziiglich der bevorzugten Einsatzfel-
der: Adressierten Expertensysteme eine Art Interviewsituation, zielt der Ansatz des
Konnektionismus viel mehr auf die Aufbereitung und Verarbeitung gréflerer Mengen
an Datensitzen mit dem Ziel des Offenlegens etwaiger struktureller Zusammenhinge
und konkreter Muster in den Daten ab (vgl. Malsch et al. 1996: 7).

Die bestindig steigenden technischen Méglichkeiten notigten gemif Irrgang und
Klawitter (1990: 36) zwangsliufig unter anderem dazu, die soziale Dimension der KI-
Nutzung verstirkt mitzudenken. Gerade die Meso- und Makroebene seien hierbei von
besonderer Relevanz. Da KI und die Verfiigbarkeit wie auch Verarbeitung von Wis-
sensbestinden zunehmend als wirtschaftliche Ressource und sowohl im nationalen
wie internationalen Kontext als Faktoren des gesellschaftlichen Wohlstandes aufge-
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fasst wurden (vgl. Irrgang und Klawitter 1990: 34 f.; Kurzweil 1990: 13), seien soziale
Aspekte der KI-Nutzung zu beriicksichtigen: Veranderungen innerhalb der Arbeits-
welt und etwaiger Berufsbilder wie auch gesamtgesellschaftlicher Anerkennungsstruk-
turen, neue Anforderungen an die Ausgestaltung sozialer Sicherungssysteme, die Op-
portunititskosten der Verfiigbarkeit und Nicht-Verfiigbarkeit des Technologiezugangs
sowie der Technologienutzung, Spannungsverhaltnisse zwischen den Moglichkeiten
der Dezentralisierung, Demokratisierung und Machtkonzentration, etwaige Tenden-
zen der Enthumanisierung sozialer Beziehungen oder einer méglichen De-Humani-
sierung von Arbeitsstrukturen, Verringerung moéglicher Selbstwerterfahrungen und
Personlichkeitsentfaltungen durch stirkere Automatisierung sowie andere mit diesen
spezifischen Aspekten assoziierbare Entwicklungstendenzen (vgl. Klawitter und Irr-
gang 1990: 36 f.).

Fiir einige Autor*innen erweist es sich als gegeben, dass funktional agierende KI-
Systeme, wie sie zu Beginn der 1990er Jahre existierten, durchaus das Attribut eines
unbewussten Denkens zugeschrieben werden kénne, wobei ein faktisches Bewusst-
sein der Systeme gegeniiber den in ihnen vollzogenen Denkvorgingen fiir die eigent-
liche Funktionserfiillung gar nicht notwendig sei (vgl. Kurzweil 1993: 39; Waldrop
1993: 62). Bei einer klaren Unterscheidung zwischen maschineller und menschlicher
Intelligenz sei es trotzdem méglich zwischen beiden Aquivalenzen herzustellen, so
dass beide als Formen von Algorithmen aufzufassen seien. Zwar sei die Komplexitit
menschlicher Intelligenz ein grundlegendes Abgrenzungscharakteristikum gegeniiber
maschineller Intelligenz, doch mit neuartigen technischen Entwicklungen wie der ver-
starkten Nutzung paralleler Verarbeitungsprozesse konnten solche vor allem technisch
bedingten Unterschiede zunehmend nivelliert werden (vgl. Kurzweil 1993: 152; Mins-
ky 1993: 214 ff.). Die Verringerung von Unterschieden in Hinsicht auf rein technisch
bedingte Fahigkeiten kénnte dabei aufseiten der technischen Systeme jedoch nicht
als Verstehen gewertet werden, sondern sei alleinig als neuartige technische Mog-
lichkeit anzusehen, mit welcher wiederum neuartige Problempotenziale und Frage-
stellungen auftreten kénnen (vgl. Minsky 1993: 218 ff.). Die Implementierung solcher
Potenziale bediirfe gleichzeitig neuartiger systemischer Verstindnisse (vgl. Kurzweil
1993: 281 & 4251.), welche die umfangreichen Interdependenzen zwischen Technik
und Menschen in ausreichendem Mafle adressierten (vgl. Feigenbaum 1993: 328f.).
Das wesentliche Nutzenpotential lige insbesondere im weitestgehend von mensch-
lichen Vorurteilen befreiten Werkzeugcharakter KI-basierter technischer Anwendun-
gen’, welche gleichzeitig Moglichkeiten grofierer sozialer Freiheiten und ein stirkeres
Bewusstsein fiir spezifische Momente des Menschlichen, sowohl subjektiv-emotional
wie auch hinsichtlich des sozialen Miteinanders, mit sich bringen konnte. Kritische

6 Von Boden wird allerdings darauf hingewiesen, dass menschliche Schwichen der Programmierenden
(und vermutlich anderer an der Entwicklung von KI-Systemen beteiligten Personen) in das System ein-
flieen konnten.

149



150

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

Aspekte konnten hingegen im politischen Bereich hinsichtlich umfangreicher Infor-
mationsakquisitionen iiber die Biirger*innen liegen, im wirtschaftlichen Bereich in
den negativen Konsequenzen eines strukturellen Wandels und im Bereich der Moral
in Hinblick auf ein zu starkes und unreflektiertes Vertrauen auf den maschinellen Out-
put (vgl. Boden 1993: 450 fF.).

Obwohl in Hinblick auf den der KI-Forschung und -Entwicklung zugrundeliegen-
dem Intelligenzbegriff immer stirker differenziert wurde (vgl. Miiller 1994: 215ff.),
wurde von einigen Autor*innen die vermeintliche oder tatsichliche Gleichstellung
beziehungsweise Gleichsetzung menschlicher mit maschineller Intelligenz weiterhin
skeptisch gesehen. Im Zentrum derartiger skeptischer Haltungen steht insbesondere
das spezifische Menschenbild, an welchem sich die Forschung und Entwicklung im
Feld der K1 orientiere. Christiane Floyd (1994: 259) skizziert den hierbei zu problema-
tisierendem Sachverhalt mit folgenden Worten:

,Dieses Menschenbild befaf3t sich — nur — mit rationalem, regelgeleitetem Denken und
funktionalem, zweckgerichtetem Handeln, 16st diese Fihigkeiten aus dem gesamt-
menschlichen Zusammenhang von Bewuf3tsein, Erlebnis und Erfahrung, isoliert sie und

bildet sie ausschnittsweise nach.

Einerseits sei eine solche auf spezifische Anwendungsbereiche orientierte und somit
gemaf funktionalistischer Rationalititsprinzipien auf rein instrumentelle Zwecke aus-
gerichtete Intelligenz nicht als vollstandiges oder gar ginzlich gleichwertiges Substitut
menschlich intelligenter Fahigkeiten anzusehen, andererseits wire es denkbar, dass die
kompromisslose und allgemeingiiltige Anerkennung eines solchen Aquivalenzansat-
zes die Bedeutungszusammenhinge des Menschen gegeniiber der Technik relativie-
ren und so unter Umstinden zur nicht-intendierten Entwicklung eines problemati-
schen Menschenbilds fithren kénnte (vgl. Miiller 1994: 238; Siekmann 1994a: 215). Die
Gleichsetzung menschlicher Intelligenz mit der kontinuierlichen Ausfihrung funktio-
nal-operativer Algorithmen hitte unbestimmbare Konsequenzen auf technologischer,
sozialer wie auch politischer Ebene und konnte starke reduktionistische, mechanisti-
sche und antihumanistische Tendenzen mit sich bringen.

Daher sei es angebrachter, KI-basierten Technologien und den in ihnen implemen-
tierten Algorithmen ein gewisses Maf3 an Intelligenz zuzuerkennen, sich dabei aber
stets des Fehlens wesentlicher Merkmale menschlicher Intelligenz bewusst zu sein wie
die essenziellen Implikationen subjektiver Erfahrungen und des damit verbundenen
menschlichen In-der-Welt-Seins. Es miisse Wert darauf gelegt werden, KI-Systeme als
Werkzeuge zu begreifen, denn allein schon deren Einsatz riefe einen grundlegenden
Wandel bei Menschen und in der Gesellschaft hervor (vgl. Siekmann 1994a: 215 ff.).
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4. Schluss

Fast alle Themen, die derzeit im Zusammenhang mit KI diskutiert werden, haben
ihren Ursprung in den Frithzeiten der KI-Forschung und -Entwicklung — das sollte
dieser kursorische Abriss der KI-Geschichte aufzeigen. Heute werden zuweilen an-
dere Begrifflichkeiten genutzt; so wird nicht mehr so oft iiber starke und schwache
KI gesprochen, sondern stattdessen von Artificial General Intelligence oder kurz AGI
(bspw. die Beitrige in Goertzel und Pennachin 2007). Aber die Fragen bleiben die-
selben: Werden KI-Systeme irgendwann so universell kognitiv leistungsfihig sein wie
Menschen oder gar sogar leistungsfihiger? Was wird dies fiir uns als Individuen und
Gesellschaften mit sich bringen? Werden wir diesen Zeitpunkt im Sinne Sigmund
Freuds als vierte Krankung der Menschheit begreifen? Das sind grofie philosophische
Fragen, aber fiir die etwas kleinteiligeren und praktischen Probleme finden sich in der
Frithzeit der Debatten iiber die KI ebenfalls Aquivalente, wenn es um Arbeitsplatzver-
luste, Autonomieverluste, Datenschutz und viele andere Themen geht.

Es lohnt sich also einen Blick in diese frithen Debatten zu werfen. Im vorliegenden
Text wurde dazu zwar auch auf Texte beispielsweise US-amerikanischer Autor*innen
zurtickgegriffen, aber dabei dominieren jene, die ins Deutsche iibersetzt und daher
im deutschsprachigen Raum am stirksten rezipiert wurden. Es wiirde sich vermut-
lich lohnen eine Rekonstruktion der einzelnen linderspezifischen Debatten zu ver-
suchen — man kann zum Beispiel durchaus den Eindruck haben, dass Joseph Weizen-
baums kritische Haltung der KI gegeniiber in Deutschland auf weitaus fruchtbareren
Boden fiel als dies fiir die USA gilt. Auflerdem wire ein Ost-West-Vergleich interes-
sant, da schlief3lich grofle Teile der frithen KI-Debatte mitten im Kalten Krieg stattfan-
den (vgl. bspw. Gerovitch 2004). Nicht zuletzt wire eine ErschlieBung der Literatur
aus dieser frithen Zeit in Sprachen wie Franzosisch, Spanisch oder Japanisch mehr als
interessant, da zu erwarten ist, dass sich hier weitere kulturelle Besonderheiten zeigen
wiirden. Das aber muss an anderer Stelle geleistet werden.

Forderhinweis und Anmerkungen

Der vorliegende Text wurde im Rahmen des Projekts ,Stakeholderperspektiven auf
KI-unterstiitzte medizinische Entscheidungsfindung und Entwicklung ethischer Leit-
linien fiir den Einsatz von KI-Systemen in der Medizin (KI & Ethik)“ erstellt, das vom
bayerischen Staatsministerium fiir Wissenschaft und Kunst im Rahmen der Saulenfor-
derung des Regensburg Center of Health Sciences and Technology (RCHST, https://
www.rchst.de) von 2018 bis 2021 finanziert wurde. Der Aufsatz enthilt iiberarbeitete
Teile eines unverdffentlichten Arbeitspapiers, das Arne Sonar und Karsten Weber im
Verlauf des Projekts formuliert haben.
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Zur Ethik medizinischer Kl-Unterstiitzungssysteme
in Theorie und Empirie

Ein qualitativer Vergleich der ethischen (und
sozialen) Implikationen aus Literatur- und
Expert*innenperspektive

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

1. Einleitung

Die Adaption spezifischer technischer Applikationen gehort seit Langem zur medi-
zinischen Profession; in letzter Zeit prigen vor allem innovative, datenverarbeitende
Technologieformen wie jene der Kiinstlichen Intelligenz' (KI) den gegenwirtigen
Diskurs (vgl. Jérg 2018: 3). Die starke Prisenz der KI in der 6ffentlichen Wahrneh-
mung suggeriert dabei, dass gerade in technikaffinen Feldern wie der bildgebenden
Medizin ein breiter Einzug von Kl-basierten Systemen unumginglich sei. Bestirkt
wird die vermehrte Zuwendung zu innovativen technischen Konzepten auch durch
die vielfiltigen An- und Herausforderungen, mit denen die Medizin konfrontiert wird:
die gerechte Verteilung begrenzter, gesundheitsékonomischer Ressourcen und die mit
dem demografischen Wandel einhergehenden Anforderungen der Konsolidierung
von Gesundheitskosten bei gleichzeitiger Sicherung einer qualitativ hochwertigen
Gesundheitsversorgung stellen hierbei sicher nur die Hauptherausforderungen dar
(vgl. Kearney et al 2018: 115; Rampasek und Goldenberg 2018: 894 £.). Obwohl speziell
die Debatte um den Einsatz von KI-basierten Verfahren innerhalb der Medizin einen
hohen Aktualititsgrad besitzt, existiert der grundlegende Diskurs hierzu, analog zur

1 Unter dem Begriff Kiinstliche Intelligenz‘ werden hier vor allem Ansitze des maschinellen Lernens und
insbesondere Verfahren des Deep Learning subsummiert.
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gesamtgesellschaftlichen KI-Debatte, bereits verhiltnismifig lange. So konnen die
Anfinge des Forschungsbereichs der Artificial Intelligence in Medicine (AIM) schon in
den friihen 1970er Jahren verortet werden (vgl. Coiera 1996: 363; Peek et al. 2016: 61;
Bogdan 2018: 29). Als eigenstindiger Themenbereich wird AIM von Combi (2017: 38)
wie folgt definiert:

,Artificial Intelligence in Medicine may thus be characterized as the science that deals with
all those research studies, projects, and applications that aim at supporting decision-based
medical tasks through knowledge and/or data intensive computer-based solutions that

provide performances not possible to a human care provider in the right time.”

Frithe Publikationen im Feld der AIM entwickeln dabei, anders als vergleichbare Pu-
blikationen zu anderen Anwendungsfeldern, nur zaghafte Visionen der Einsatzpoten-
ziale solcher KI-basierten Anwendungen fiir das Feld der Medizin, wie u.a. Bogdan
(2018: 29) mit historischem Blick fiir diese Zeit anmerkt. Dies hat sich mittlerweile
gedndert; insbesondere in den letzten beiden Jahrzehnten erhielt die KI einen enor-
men Aufschwung (vgl. Ramesh et al. 2004: 334; Dilsizian und Siegel 2014: 2; Nuffield
Council 2018: 2). Neue Methoden der Datenauswertung unterstreichen hierbei den
Bedeutungszuwachs der analytischen Verarbeitung von Daten. Kritische Stimmen
merken allerdings an, dass der Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme zwar ein
rasant wachsendes Forschungsfeld darstelle, das vollstindige (Nutzen-)Potenzial sol-
cher Anwendungen werde jedoch noch nicht zur Ginze ausgeschopft (vgl. Bogdan
2018: 31). Dies zeige sich u.a. daran, dass viele KI-basierte Anwendungen gegenwirtig
einen primir experimentellen Charakter aufwiesen und ihren Weg in den medizini-
schen Regelbetrieb erst in mittelfristiger Perspektive finden werden wiirden (Lebedev
etal. 2018: 1171 f.).

Trotzdem werden mit dem Einsatz von KI bereits heute vielfaltige und teils vielver-
sprechende Erwartungen verkniipft. Neben der Erginzung und Erweiterung drztlicher
Wirksambkeit wird dabei vielfach eine effizientere und eftektivere klinische Praxis her-
vorgehoben (Johnson et al. 2018: 26681.): So konnten Diagnosen, sowie auch hier-
auf basierende Therapieempfehlungen und Behandlungsentscheidungen, nicht nur
schneller und ressourcensparender erzielt werden, sondern — unter Einbezug einer
breiteren Informationsbasis der KI — auch wesentlich genauer und basierend auf einer
umfangreicheren Datenbeasis erfolgen (vgl. Dilsizian und Siegel 2014: 7; Johnson et
al. 2015: 2678; Krittanawong et al. 2017: 2657; Rampasek und Goldenberg 2018: 893;
Thompson et al. 2018: 423). Gleichzeitig wird die Implementierung von KI mit vielfil-
tigen und mitunter grundlegenden Anderungen in der medizinischen und klinischen
Praxis assoziiert (vgl. Krittanawong et al. 2017: 2658; Bogdan 2018: 31; Schneider und
Weiller 2018: 859), deren Auswirkungen sowohl Patient*innen wie auch Arzt*innen
als auch das Gesundheitssystem als Ganzes betreffen (Thompson et al. 2018: 425). Die
durch den KlI-Einsatz angestoflenen grundlegenden Verinderungsprozesse treffen
damit auf einen schon an sich als hochgradig sensibel zu bewertenden Anwendungs-
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bereich. Nicht ausschliefSlich, aber gerade fiir den Kontext der Medizin bedeutet dies:
Das grof3e Potenzial der KI steht einem Konglomerat nicht unerheblicher Risiken ge-
geniiber. Zusitzlich veridndert sich mit der Entwicklung von KI-Systemen der Charak-
ter der mit ihnen assoziierten Ziele: Die blofle Information menschlicher Expert*in-
nen wird vermehrt abgeldst durch eine aktive Unterstiitzung bei Entscheidungen und
Prognosen wie auch deren eigenstindige Herleitung (vgl. Asri et al. 2016: 1065). So
ist zu erwarten, dass der Einsatz von KI nicht nur Einfluss auf bestehende arztliche
Entscheidungsfindungsprozesse haben wird, wie sie u.a. bei Vogd (2004) oder Vogd
et al. (2018) beschrieben werden, sondern auch an den Grundlagen bestehender Pro-
fessionsverstindnisse rithren konnte (u. a. Kwiatkowski 2018; Méhrle 2018). Dabei ver-
dndern die Eigenschaften moderner KI den Charakter von Technik und deren Verhalt-
nis zu den Nutzer*innen: Urspriinglich passiv-reagierend wird Technik in Gestalt von
KI in Mensch-Technik-Interaktionen vermehrt zur proaktiv agierenden Partnerin. Es
ergeben sich teils neuartige (normative) An- und Herausforderungen sowohl an die
Gestaltung der KI-basierten Unterstiitzungssysteme, wie auch an deren Implementie-
rung und Nutzung. Ein ethisches Einhegen ihrer Nutzung als auch ihrer Entwicklung,
im Sinne des Reflektierens, Evaluierens wie Adressierens moglicher Spannungsfelder,
erweist sich als unerldssliche und dringlicher werdende Notwendigkeit. Damit stellt
sich aber zugleich die Frage, aus welcher Perspektive die mit dem Einsatz innovativer
KI-Unterstiitzungssystemen verbundenen ethischen Implikationen evaluiert und ad-
ressiert werden sollen.

Hier werden die nachfolgenden Ausfithrungen ansetzen. Der Fokus liegt dabei in
der Auseinandersetzung mit den verschiedenen Dimensionen ethischer Implikatio-
nen, welche mit dem Einsatz KI-gestiitzter Systeme innerhalb der Medizin einherge-
hen kénnen. Hierbei wird sich u. a. mit der Frage auseinandergesetzt, inwiefern in die-
sem Zusammenhang eine Evaluierung ethischer Problemfelder aus dem Blickwinkel
der Stakeholder*innen einen Beitrag leisten kann. Beginnend mit einer knapp gehal-
tenen Gegeniiberstellung von Nutzen- wie auch Risikopotenzialen des Einsatzes der
Kl in der Medizin (Kapitel 2), werden die Spannungsfelder der KI aufgezeigt. Hierbei
erfolgt zunichst eine Darstellung derjenigen Aspekte, die in der einschligigen Litera-
tur behandelt werden. Im Anschluss daran werden die Ergebnisse einer qualitativen
Interviewstudie mit Experten aus der Medizin vorgestellt und deren Ergebnisse mit
denjenigen Ergebnissen einer weiteren, thematisch spezifischen und systematischen
Literaturanalyse verglichen (Kapitel 3). Abschliefend werden auf Grundlage der vor-
herigen Analyse einige ethische Primissen hergeleitet (Kapitel 4).
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2. Kl-Unterstitzungssysteme in der Medizin -
Zwischen Nutzen und Herausforderungen

Die Medizin in der Gegenwart steht an einem Scheideweg (Dilsizian und Siegel 2014:
7): Neben einer stetig wachsenden Anzahl an Patient*innen und dem sich verindern-
den Verhiltnis von Fachkriften des Gesundheitssystems gegeniiber den Patient*in-
nen, wachsen die Menge wie auch die Komplexitit des professionellen Wissens, so
dass damit unweigerlich die Steigerung kognitiver Beanspruchung einhergeht. Zu den
grundlegend steigenden Kosten im Gesundheitswesen kommt die wachsende Anzahl
chronischer Erkrankungen, zum Beispiel Diabetes Melitus und daraus wiederum ent-
springender Folgeerkrankungen (Peek et al. 2015: 67). Eine immer élter werdende Be-
volkerung mit multimorbiden Erkrankungen, die immer hohere Gesundheitskosten
verursacht, ist die Folge. Gleichzeitig wird mit der kontinuierlichen Entwicklung von
innovativen Therapieformen wie auch der Weiter- und Neuentwicklung von Leitlinien
fur die klinische Praxis das grundlegende Krankheitsmanagement im Sinne diagnos-
tischer oder therapeutischer Entscheidungen stetig komplexer (vgl. Lamy et al. 2014:
48). Wihrend dies einerseits zur Uberlastung des Gesundheitssystems, zu Fehl- und
Unterversorgung der Patient*innen fithrt, wird andererseits immer wieder die Not-
wendigkeit zur Kostenreduktion sowohl in der Privention wie auch konkreten Be-
handlung betont (Krittanawong et al. 2017: 2657). Die medizinische Digitalisierung
gilt daher oft als Ausweg aus dieser verfahrenen Situation; sie sei daher vergleichbar
mit der Elektrifizierung: Sie konne durch eine umfangreiche Vernetzung fiir eine bes-
sere Versorgung sorgen, wobei sie hierbei nicht zwangsliufig in Konkurrenz zum per-
sonlichen Verhaltnis zwischen medizinischen Fachkriften und Patient*innen stehe,
sondern dieses vielmehr noch erginzen konne (Jorg 2018: 115).

Der Einsatz von KI als Teil der medizinischen Digitalisierung kann in unterschied-
licher Weise erfolgen, weshalb in der Literatur zwischen KI-Typen, KI-Komponen-
ten und KI-Charakteren unterschieden wird. Gemif Jorg (2018) unterscheidet sich
die KI in drei Typen: (1) derjenigen der kiinstlichen Datenintelligenz (88 ff.), (2) der
Bild- und Gesichtserkennung (94f.) und (3) der Spracherkennung (9sf.). Als Kom-
ponenten der KI gelten hingegen die (1) kognitive Intelligenz, welche sich durch das
Merken ausgewihlter Situationen wie auch der Herleitung von (korrelativen) Zu-
sammenhingen fiir ein spiteres Lernen von Handlungen auszeichnet, (2) die soziale
beziehungsweise emotionale Intelligenz, die ein Erkennen von Stimmungen durch
Gesichtserkennung wie auch Sprachanalyse erreicht und (3) einer sensomotorischen
Intelligenz, welche optisch-sensorische Gegenstandserkennung erméglicht, als auch
motorisches Drauf-zu-bewegen und aufgabenspezifisches Ergreifen (Jorg 2018: 87f.).
Londhe und Bhasin (2019: 228f.) unterscheiden zudem einen virtuellen Charakter der
K, der primir die Verfahren des maschinellen Lernens (ML), das heifft mathematisch
(statistisch) agierende und zugleich aus Erfahrung lernende Algorithmen, umfasst, als
auch einen physischen Charakter, zu denen klassischerweise Roboter gehoren.
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Kl-basierte Unterstiitzungssysteme, welche im Rahmen dieser Arbeit vor allem ad-
ressiert werden, gehoren gemif dieser Definition zum Typus der kiinstlichen Datenin-
telligenz, welche mit kognitiver Intelligenz arbeitet und hiufig in Gestalt eines virtuel-
len Charakters daherkommt. Der Einsatz solcher Systeme ist dabei gerade im Kontext
der Medizin mit vielerlei Versprechen, Anspriichen und Erwartungen verbunden. So
liegt eines der zentralen Versprechen von KI-Verfahren im Erkennen spezifischer Mus-
ter beziehungsweise statistischer Zusammenhiange auch in hochkomplexen, unstruk-
turierten Datensitzen (vgl. Madabhushi und Lee 2016: 171; Jérg 2018: 85 ff.;; Krumm
und Dwertmann 2019: 163; Wong et al. 2019: 45). Gerade der Bereich der Medizin
weist hierbei in solchen Anwendungszusammenhingen ein hohes Einsatz- und Leis-
tungspotenzial fiir entsprechende Verfahren auf, bei denen wissensintensive und mit-
unter einem komplexen Zusammenspiel multipler Faktoren unterliegende Datenver-
arbeitungsprozesse mit riesigen, oft unstrukturierten Datenbestinden und komplexen
Problemen konfrontiert sind (vgl. Ramesh et al. 2004: 334f.). Mit dem Einsatz von
KI in der Medizin wird neben dieser Wissensschopfung durch KI auch die Erwartung
verkniipft, einerseits einem etwaigen (zukiinftigen) arztlichen Fachkriftemangel be-
gegnen zu konnen, gerade auch in der medizinischen Notfallversorgung in unterver-
sorgten, strukturschwachen Gebieten ohne hinreichende medizinische Versorgungs-
infrastruktur, andererseits den Anspruch einer evidenzbasierten Medizin grundlegend
gerecht zu werden oder diese zu beférdern (vgl. Jérg 2018: 115 ff.). Neben den hier nur
angedeuteten Nutzenpotenzialen lassen sich aber auch einige, nicht ganz unwichtige,
technische Herausforderungen fir den Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme in
der Medizin identifizieren. Die Diskrepanz beider soll im Fokus der nachfolgenden
Ausfithrungen stehen. Zuerst wird hierbei ein detaillierter Blick auf die Nutzenpoten-
ziale geworfen, ehe im Anschluss vor allem die technischen Herausforderungen ein-
gehender adressiert werden.

2.1 Nutzenpotentiale medizinischer Kl

Der Nuffield Council on Bioethics (2018: 2f.) unterscheidet in Abhingigkeit des je-

weiligen Einsatzfeldes verschiedene Nutzungsmoglichkeiten KI-basierter Systeme:

. Eines der primiren Einsatzfelder von Kl-basierten Systemen innerhalb der
Medizin liegt in der klinischen Versorgung, u.a. als (bildanalytische) Unter-
stiitzung bei Diagnose- und Behandlungsentscheidungen.

. Innerhalb von Gesundheitsorganisationen/-institutionen kénnen KlI-basier-
te Systeme u.a. in Planungs- und Managementprozessen oder zur Ressour-
cenallokation unterstiitzend implementiert werden, um durch individuellere
Planungen zu Kostenreduktionen und zu groflerer Ressourceneffizienz beizu-
tragen. Ein zusitzlicher Nutzen lage in der Verbesserung von Patient*innen-
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erfahrungen durch Interaktionserfassung wie auch der Analyse von Bedarfen,
Priferenzen und Angsten der Patient*innen.

. Innerhalb der medizinischen Forschung kénnen Kl-basierte Systeme zur
Analyse grofier und komplexer Datensitze wie auch einer damit einhergehen-
den Identifikation von Mustern eingesetzt werden, beispielsweise zur Unter-
stiitzung der Recherche von Fachliteratur nach relevanten Studien oder der
Auswertung verschiedenster Datensitze.

. Im 6ffentlichen Gesundheitswesen konnen KI-basierte Systeme u. a. zur frith-
zeitigen Detektion von infektiésen Krankheiten oder Epidemien eingesetzt
werden.

. Zudem sind KI-basierte Verfahren auch in patient*innen- beziehungsweise

kund*innenorientierten Anwendungen denkbar, beispielsweise in Form von
Apps zur Gesundheitsbewertung, als Informationstool oder interaktiver Be-
gleiter in Gestalt von Chat-Bots, um Patient*innen beim Management chroni-
scher Krankheiten zu unterstiitzen.

In der Tat lassen sich die wohl grofiten Nutzenpotenziale insbesondere im Bereich von
Diagnostik und Behandlung verorten; dazu gehéren neben medizinischer und thera-
peutischer Entscheidungsfindung auch die Uberwachung und Prognose von Thera-
pieverldufen (vgl. u.a. Combi2017: 37). So ist die Aussicht auf schnellere, potenziell gar
zuverlissigere Diagnosen ein wesentliches Argument fiir den Einbezug Kl-basierter
Unterstiitzungssysteme. Durch sie sind demnach nicht nur grundlegende Verbesse-
rungen von Arbeitsabliufen zu erwarten, sodass beispielsweise zeitliche Kapazititen
fur schwierige Fille frei werden, sondern auch die Steigerung der Versorgungsqualitit
speziell in personell unterversorgten Regionen aufgrund der Méglichkeit automati-
sierter Diagnosen und besserer Zuginge zu entscheidungsrelevanten Informationen
(vgl. de Bruijne 2016: 94; Lebedev et al. 2018: 1176; Mayo und Leung 2018: 87f.; Ram-
pasek und Goldenberg 2018: 893). Zugleich konnen detaillierte wie auch umfangrei-
chere diagnostische Begutachtungen bessere Charakterisierungen von Krankheits-
merkmalen bei gleichzeitiger Kostenreduktion erzielen (vgl. Madabhushi und Lee
2016: 174) und so unnétige wie auch mitunter kostenintensive Mehrfachuntersuchun-
gen entsprechend vermeiden (vgl. Grevers 2018: 3). Klinische Abldufe kdnnten derart
grundlegend optimiert werden: So konnten Verfahren der digitalen Bildanalyse schon
wihrend des Untersuchungsvorgangs (zum Beispiel bei einer optischen Biopsie) zu
konkreten diagnostischen Befunden kommen (Stiefelhagen 2018: 50), identifizierte
Anomalien durch Kl-basierte Unterstiitzungssysteme gezielt hervorgehoben werden
(Dilsizian und Siegel 2014: 5), wie auch diagnostisch auffillige Bereiche (zum Beispiel
Tumore, Krebs) schon unmittelbar im Rahmen ihrer Detektion vermessen werden;
jenseits des konkreten Untersuchungsvorgangs ist so nicht nur eine schnellere Identi-
fizierung, sondern auch die Priorisierung von Behandlungsnotwendigkeiten méglich
(Krumm und Dwertmann 2019: 164 f.), beispielsweise bei der Deduktion tiefer Ve-



Zur Ethik medizinischer Kl-Unterstiitzungssysteme in Theorie und Empirie

nenthrombosen. Dies wiederum konnte eine erhebliche Reduktion zeitlicher, arbeits-
technischer und gegebenenfalls personaler Ressourcen begiinstigen (vgl. Thompson
etal. 2018: 423).

Die Bereitstellung grof3erer Informationsbasen fiir Entscheidungen durch KI, indem
beispielsweise auf kollektive statt auf rein individuelle Wissensbasen zuriickgegriffen
wird oder (menschliche) Fliichtigkeitsfehler durch doppelte Begutachtung im Sinne
eines Vier-Augen-Prinzips verringert werden, erhoht zugleich erheblich die Qualitit
der Gesundheitsversorgung (vgl. Lebedev et al. 2018: 1176; Thompson et al. 2018: 423;
Krumm und Dwertmann 2019: 164). Systeme der Entscheidungsunterstiitzung sind
hierbei der Qualitit menschlicher Entscheidungsfindung nicht zwangslaufig unterle-
gen (Miischenich 2018: 78); vielmehr ist die Implementierung technischer Prozesse
zur Unterstiitzung von Entscheidungsfindungen, gerade auch mit Blick auf die Analy-
se stetig komplexer werdender Daten, mitunter essenziell (Johnson et al. 2015: 2678).
Aufgrund der Berticksichtigung zahlreicher Variablen und deren Belegung mit unter-
schiedlichen Gewichtungsfaktoren (zum Beispiel frithere Erkrankungen, Risikofakto-
ren) eignen sich KI-Verfahren im diagnostischen Bereich speziell dafiir, diagnostisch
relevante Bereiche auflerhalb des Normbereichs zu identifizieren (Dilsizian und Siegel
2014: 5f.). Sie kdnnten zusitzliche Hilfestellung bei der Diagnose seltener Krankhei-
ten leisten (Jorg 2018: 118f.). Weil es fiir die einzelne Person nahezu unméglich ist,
den vollstaindigen Umfang des vorhandenen neuen medizinischen Wissens zu ver-
arbeiten und zu den jeweilig notwendigen Zeitpunkten innerhalb der diagnostischen
wie therapeutischen Entscheidungsfindung abrufen und nutzen zu kénnen (Dilsizi-
an und Siegel 2014: 1), konnte der Einsatz Kl-basierter Unterstiitzungssysteme zum
grundlegenden Wandel in medizinischen Entscheidungsfindungsprozessen beitragen
(Krittanawong et al. 2017: 2658). So kann der durch die medizinische Digitalisierung
begiinstigte Austausch beziehungsweise Transfer von Daten und deren Analyse zum
einen die Diagnoseprozesse fordern, beispielsweise durch das Einholen von Zweit-
meinungen, insbesondere in kritischen Fillen, und so zur Verbesserung klinischer Ab-
ldufe fithren, zum anderen konnen diese Daten fiir Forschungs- und Bildungszwecke
in der Aus- und Fortbildung des (angehenden) medizinischen Personals genutzt wer-
den (vgl. Madabhushi und Lee 2016: 170f.). Die so entstehende stirkere Vernetzung
konnte die bisherige Zweiteilung von ambulanter Behandlung durch Fachkrifte in
niedergelassenen Praxen oder medizinischen Versorgungszentren auf der einen Seite
und stationdren Formen der Behandlung durch Akutkliniken auf der anderen Seite
zunehmend aufbrechen (Elsner 2018: 107f.). Weitere Vorteile Kl-basierter Systeme
werden in ihrer geringeren Anfilligkeit gegeniiber Vorurteilen gesehen wie auch in
der Moglichkeit, durch deren routinemifligen Einsatz zu einer Reduktion von Fehlern
beizutragen, welche beispielsweise innerhalb der Kommunikation zwischen dem me-
dizinischen Personal auftreten kénnen (vgl. Dilsizian und Siegel 2014: 2).

Grundsitzlich ist davon auszugehen, dass Kl-basierte Unterstiitzungssysteme auf-
grund der fortschreitenden technischen Entwicklung stets leistungsfihiger werden,
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sodass sie in immer komplexeren Anwendungsfeldern eingesetzt werden konnen (de
Bruijne 2016: 94). Das lisst die Schlussfolgerung zu, dass KI-basierte Systeme zukiinf-
tig innerhalb des gesamten medizinischen Versorgungspfades Anwendung finden
konnten, das heifit sowohl im Rahmen von Vorsorge, Diagnostik und Behandlung/
Therapie wie auch in der Nachsorge (vgl. Krumm und Dwertmann 2019: 167; Londhe
und Bhasin 2019: 229). Unterstiitzt werden konnte dies durch den sich bereits heute
abzeichnenden Wandel von einer bislang eher reaktiven Krankheitsversorgung hin
zu einer praventiven Gesundheitsversorgung, wobei die Ideale von Privention und
Fritherkennung als Visionen fiir bessere Therapien und Heilungschancen, wie auch
hinsichtlich der frithzeitigen Erkennung multifaktoriell bedingter Krankheiten dienen
(Krumm und Dwertmann 2019: 167f.).

2.2 (Datentechnische) Herausforderungen medizinischer KiI

Trotz der vielfiltigen Nutzenpotenziale KI-basierter Verfahren im Feld der Medizin,
die durchaus fir deren umfangreiche Implementierung sprechen, kénnen bereits vor
der folgenden, konkreten Analyse von spezifisch ethisch relevanten Problem- und Fra-
gestellungen verschiedenste, insbesondere datentechnisch bedingte Herausforderun-
gen identifiziert werden. Zentrale Aspekte liegen hierbei in der Heterogenitit wie auch
Vielschichtigkeit von Datensitzen (u.a. Schneider und Weiller 2018: 860) sowie deren
fehlende Struktur (Krumm und Dwertmann 2019: 168f.). So verweisen Krumm und
Dwertmann (2019: 163f.) u.a. auf das Verhiltnis mangelnder Qualitit in der Daten-
erhebung und etwaigen Problemen hinsichtlich deren Verkniipfbarkeit, wodurch nur
ein Bruchteil der Daten nutzbar sei; dies wiederum stelle eine grof3e Hiirde fiir eine re-
gulire Anwendung entsprechender Systeme im klinischen-medizinischen Alltag dar.
Des Weiteren verweisen Krumm und Dwertmann (2019: 168.) darauf, dass gerade bei
strukturierten, langfristig verfiigbaren Datensitzen ein hoher Grad der Genauigkeit
erzielt werden konne, was gerade érztlich annotierten, strukturierten Datensitzen eine
essenzielle Bedeutung fiir algorithmische Analysen zukommen lisst. Problematisch
sei hierbei jedoch, dass mit einseitigen beziehungsweise tendenziosen Datensitzen
nicht nur das allgemein diskutierte Bias-Problem, sondern auch die Schwierigkeit der
Identifizierung seltener Krankheitsbilder einhergehen kénne (Krumm und Dwert-
mann 2019: 168f.). Hieraus ergibe sich die Anforderung, dass die Datenerhebung
einerseits flichendeckend zu vereinheitlichen sei (Schneider und Weiller 2018: 860),
anderseits durch eine verstirkte, interinstitutionelle Kooperation Datensitze hoher
Qualitit gewahrleistet werden miissten (Kearney et al. 2018: 115). Des Weiteren wire
tiber die Implementierung von Datenmanagementsystemen nachzudenken, da auch
innerhalb von Datensitzen einer Gesamtdatenquelle wiederum Datensitze aus mul-
tiplen Sub-Datenquellen enthalten sein konnen (vgl. Wong et al. 2019: 45f.). Das ist
kein leichtes Unterfangen, denn der Nuffield Council on Bioethics (2018: 4) verweist
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beispielsweise auf die inkonsequente Digitalisierung von Krankenakten oder auch die
mangelnde Interoperabilitit und Standardisierung bei IT-Systemen.

Daneben ldge eine technische Herausforderung Kl-basierter algorithmischer
Unterstiitzungssysteme im notwendigen Umgang mit, wie auch einer gewissen Re-
sistenz gegentiber Variationen, etwa bei Farbschwankungen in Gewebedarstellungen
aufgrund von Priparationen oder sonstigen (Ein-)Firbungen (Madabhushi und Lee
2016: 173 £.). Die qualitative Weiterentwicklung von Detektions- und Klassifizierungs-
fahigkeiten, wie auch beim Erschlief}en weiterer Anwendungskontexte fiir spezifische,
zum Beispiel bildanalytische, Verfahren, wird dabei grundlegend von der Verfiigbar-
keit adiquater Mengen an qualitativ hochwertigen Bilddaten bedingt (Lebedev et
al. 2018: 1176). Zwar zeigen auf KI-Verfahren beruhende Unterstiitzungssysteme in
spezifischen Kontexten viel Potenzial und Leistungsvermdgen auf, doch kénne ein
Ubertragen bewihrter Verfahren auf andere Anwendungszusammenhinge mit ande-
ren Rahmenbedingungen zu kritischen Leistungsabfillen fithren (vgl. de Bruijne 2016:
95). Problematisch sei hierbei insbesondere das Fehlen von Giiltigkeits- und Niitzlich-
keitsanalysen unter unterschiedlichen Bedingungen (Foster et al. 2014: 2). Gerade das
Fehlen ausreichend gelabelter Daten(-sitze) erschwere dabei das Identifizieren nega-
tiver Ubertragungsvorginge grundlegend (de Bruijne 2016: 95). Es konne hierbei zu
Komplikationen kommen, wenn Unterschiede in der Leistungsfahigkeit KI-basierter
Analysen zwischen den Trainingsdatensets und neuer Datensitze offengelegt werden
sollen (Foster et al. 2014: 2).

Weitere Herausforderungen betreffen die Entwicklung praziser, rechenefhizienter
Klassifikatoren (u.a. Asri et al. 2016: 1069). Schwierig sei hierbei vor allem die Mehr-
stufigkeit des Entwicklungsprozesses, da jeder einzelne Entwicklungsschritt die An-
falligkeit gegeniiber Fehlern erhohe und die Gefahr der Integration von Vorurteilen
(Bias) mit sich brichte (Foster et al. 2014: 2). Mit Blick auf mégliche Uber- oder
Unterreprisentationen (Over- beziehungsweise Underfitting) wird die Auswahl und
Anzahl von Attributen fiir den moglichen Erfolg von Klassifikatoren immer wichti-
ger (ebd.: 2f.). Um problematische Zirkularititen zu vermeiden, bediirfe es der Va-
lidierung von Klassifikatoren unter Hinzunahme weiterer Datensitze jenseits derer,
die bei deren Entwicklung genutzt wurden (ebd.). Dies erfordere jedoch grofle Trai-
nings- und Bewertungsdatensitze, um ein Verstindnis der Leistungsfihigkeit von
Klassifikatoren zu erlangen (ebd.: 6). Hieraus erdffnet sich nach Foster et al. (2014:
61.) zugleich aber ein weiteres Problemfeld: Zwar benotigen weniger Attribute auch
weniger Trainingsdaten und fithren zu besseren, gegebenenfalls sogar schnelleren
Klassifizierungen und erleichtern so die medizinische Interpretation aufgrund der
Fokussierung auf bestimmte Attribute. Zugleich, so argumentieren Foster et al. wei-
ter, limitieren kleinere Datensitze jedoch die Entwicklung effektiver Klassifikatoren,
da die Unabhingigkeit zwischen Trainings- und Evaluierungssets hiufig nicht mehr
gegeben ist. Dies fithrt zu einem ungerechtfertigten Anwendungsoptimismus und zu
einer grundlegend schlechten Verallgemeinerungsfihigkeit (ebd.). Entscheidend fiir
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die Entwicklung von Klassifikatoren sei daher die Vorauswahl spezifischer Attribute;
im Falle einer Erkrankung beispielsweise durch die fiir das Krankheitsbild charakte-
ristischen Faktoren. Wie Alvarez Menéndez et al. (2010: 986) in diesem Zusammen-
hang anmerken, kénne jedoch bereits die Vorauswahl und Fokussierung auf spezifi-
sche Faktoren zu einer Nicht-Beachtung von ebenfalls relevanten Faktoren fithren und
damit eine grundlegende Beschrinkung der diagnostischen Leistungsfihigkeit dieser
Systeme begiinstigen. Zudem sei die Aussortierung von Datensitzen gesunder Pro-
band*innen notwendig, um Datenverfilschungen zu vermeiden (vgl. Alvarez Menén-
dez et al. 2010: 986). Die mangelnde Erklirbarkeit vieler datengetriebener KI-basierter
Klassifikatoren-Ansitze ist ein weiterer problematischer Aspekt (Lamy et al. 2019: 43).
In der nachfolgenden Tabelle werden die genannten Nutzenpotenziale und (techni-
schen) Herausforderungen gegeniibergestellt.

Tabelle 5 Ubersicht ausgewahlter Nutzenpotenziale und (technischer) Herausforderungen von
Kl-basierten Systemen in der Medizin

Erwartete Nutzenpotenziale Herausforderungen

umfangreichere, detailliertere Diagnostik: Datenheterogenitat /-vielschichtigkeit: man-
bessere Krankheitscharakterisierungen bei gelnde Interoperabilitdt/ Standardisierungen;
gleichzeitiger Kostenreduktion inkonsequente Digitalisierung von Krankenakten;
Verbesserung von Arbeitsablaufen: Vermei- mangelnde Datenqualitét reduziert Datenver-
den von Mehrfachuntersuchungen, Reduk- kniipfbarkeit /-nutzbarkeit und qualitative Weiter-
tion zeitlicher, arbeitstechnischer und ggf. entwicklung (Systeme), erschwert das Erschlieen
personaler Ressourcen, Identifikation/Priori- neuer Einsatzkontexte

sierung von Behandlungsnotwendigkeiten Gewabhrleistung qualitativer Datensatze: Notwen-
perspektivischer Einsatz im gesamten medi- digkeit einer flichendeckenden Homogenisierung
zinischen Versorgungspfad (Prévention, Dia- der Datenerhebung und verstarkten interinstitu-
gnose, Behandlung/ Therapie, Nachsorge), tionellen Kooperationen, Implementierung von
auch bei komplexeren/leistungsintensiveren Datenmanagementsystemen

Aufgaben Entwicklung préziser, effizienter Klassifikatoren:

Attributsauswahl /-menge, Bedarf an Trainings-
und Bewertungsdatensatzen, jeweilige Anfallig-
keit multipler, einzelner Entwicklungsschritte
Fehlen von Giiltigkeits-/ Nutzlichkeitsanalysen:
Leistungsabfall funktionierender Systeme in ande-
ren Anwendungskontexten, bedingtes Identifizie-
ren negativer Ubertragungsvorgange

Neben diesen primir die Daten und Entwicklung betreffenden Herausforderungen
verweist der Nuffield Council on Bioethics (2018: 4) auf weitere Fragen: So miisse ge-
klart werden, bis zu welchem Grad ein Zugriff auf und ein Transfer von Patient*innen-
daten erfolgen diirfe oder inwiefern eine auf komplexe Urteile und Fihigkeiten (zum
Beispiel kontextuelles Wahrnehmen sozialer Signale, implizites Wissen) beruhende
klinische Entscheidungsfindung durch technische Anwendungen adaptiert bezie-
hungsweise reproduziert werden konne. Jedes KI-basierte Unterstiitzungssystem wei-
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se jeweils fiir sich Starken und Schwichen auf, was eine Kombination der jeweiligen
Stirken im Sinne eines Schaffens von hybrid-intelligenten und komplementir arbei-
tenden Systemen erfordern und zugleich neuartige Moglichkeiten und Vorteile eroff-
nen konnte (vgl. Ramesh et al 2004: 337). Vielfach sind technische Herausforderungen
als Anstof fiir neue Entwicklungen zu verstehen (Madabhushi und Lee 2016: 174),
auch wenn gerade im medizinischen Bereich das Risiko bestehe, dass die technische
Machbarkeit mitunter weiter sei als das gesicherte klinisch-wissenschaftliche Wissen
(Schneider und Weiller 2018: 860). Hier bediirfe es bei der Abwigung zwischen den
Moglichkeiten in der KI-Entwicklung und den grundlegend notwendigen Graden an
Biirokratisierung wie auch Datenschutz des Feingefiihls, so dass ein vermeintlicher
»Biirokratisierungs- und Datenschutzwahn® nicht zu willkiirlichen Hindernissen bei
potenziell nutzenbringenden Entwicklungspfaden fithre (Grevers 2018: 3). Trotz gro-
Ber Versprechungen sei daher weitere, umfangreiche Forschung im Bereich der AIM
unerlisslich (Londhe und Bhasin 2019: 229). Unter Beriicksichtigung der vielen Ak-
teur*innen mit verschiedenen Interessen im Bereich der medizinischen KI, u. a. Tech-
nokonzerne, Versicherungen, Pharmafirmen und Start-Ups (Grevers 2018: 3), bediirfe
es dabei vor allem des Einbezugs von Anwender*innen und Expert*innen sowie einer
inter- und transdisziplindren Zusammenarbeit im Rahmen von Forschung und Ent-
wicklung, um die Nutzenpotenziale vollstindig zu erschliefen (vgl. Madabhushi und
Lee 2016: 174; Schneider und Weiller 2018: 860).

Die sich im bisher Gesagten widerspiegelnde Ambivalenz verdeutlicht, wie wich-
tig, wenn nicht gar essenziell die analytische Auseinandersetzung mit den ethischen
Dimensionen des KI-Einsatzes, gerade im beziehungsweise fiir das Feld der Medizin
ist. Deshalb ist Kapitel 3 einer intensiven und umfassenden, qualitativ-analytischen
Auseinandersetzung mit den ethischen Implikationen des medizinischen Einsatzes
KI-basierter Unterstiitzungssysteme, insbesondere im Hinblick auf bildanalytische
Verfahren, gewidmet. Zuvor wird jedoch das methodische Vorgehen beschrieben und
begriindet.

3. Spannungsfeld KI, Medizin und Ethik -
Ethische Implikationen in Literatur und Praxis

Der Forschungsbereich der Kl ist als wesentlicher Treiber der Digitalisierung im Feld
der Medizin anzusehen (vgl. Miischenich 2018: 78; Krumm und Dwertmann 2019:
161). Innovative Losungen werden hier als gangbarer Weg gepriesen, um den vielflti-
gen Herausforderungen im Gesundheitswesen beizukommen (vgl. Lupton 2014: 707;
Jérg 2018: 3ff.). Um dabei den optimalen Nutzen technischer Unterstiitzungssysteme
realisieren zu konnen und so zur Verbesserung der bestehenden wie auch moglichen
(Weiter-) Entwicklung der Praxis beizutragen, miissen diese Systeme in die vorhande-
nen klinisch-medizinischen Strukturen und Prozesse eingebunden werden (Krumm
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und Dwertmann 2019: 161). Aufgrund der damit méglicherweise einhergehenden Ver-
dnderungen, beispielsweise im Beziehungsverhiltnis zwischen Arzt*innen und Pati-
ent*innen, implizieren derartige Entwicklungen einen Wandel im édrztlichen Handeln
und Denken (vgl. Jorg 2018: 3).

In der Abwigung zwischen Nutzen und Herausforderungen sind die Einstellungen
der Stakeholder*innen entscheidend, das heifit von Arzt*innen, dem klinischen As-
sistenzpersonal und den vom Einsatz technischer Anwendungen Betroffenen: Deren
(gegebenenfalls schwerwiegender) Zweifel oder (vermeintlicher) Optimismus gegen-
tiber KI-basierten Unterstiitzungssystemen konne dabei von zentraler Bedeutung fiir
den intendierten Einsatz sein und miisse daher als ein entscheidender Aspekt fiir de-
ren Erfolg (oder Misserfolg) eingeordnet werden (vgl. Ramesh et al. 2004: 337). Im
Kontext ethischer Betrachtungen gilt es daher u.a. zu diskutieren, wie beispielsweise
mit einem moglichen ,Outperforming” menschlicher Arztinnen durch gut trainierte
KI-basierte Systeme umgegangen werden soll, worin mogliche Unterschiede zwischen
menschlicher und technischer Diagnostik und deren jeweiliger Leistungsfahigkeit lie-
gen (konnten), wie auch der Méglichkeit eines ethisch vertretbaren Grades an Auto-
nomie solcher Systeme gegeniiber der Entscheidungsinstanz Mensch im Zuge fortlau-
fender technischer Entwicklung und Verbesserungen (Brinker et al. 2019: 51f.).

Im Nachfolgenden sollen mégliche ethische Implikationen des Einsatzes KI-ba-
sierter Unterstiitzungssysteme in einer systematischen Analyse aufgearbeitet werden.
Hierbei werden Ergebnisse aus einer systematischen Literaturanalyse mit Erkennt-
nissen aus einer qualitativen Studie verkniipft. Dieses Vorgehen ermoglicht ethische
Implikationen nicht nur aus einer theoretischen Perspektive ethischer Normativitit
zu reflektieren, sondern zugleich entsprechende Implikationen aus der Perspektive
angewandeter, klinisch-medizinischer Praxis zu identifizieren, analysieren und weiter-
fihrend mit den Aspekten des Diskurses vergleichend evaluieren zu kénnen.

3.1 Methodisches Vorgehen

Im Rahmen der systematischen, qualitativ ausgerichteten Literaturanalyse wurden
unter Rickgrift auf die Suchtermini Artificial Intelligence, Medicine, Diagnosis und Et-
hics innerhalb der PubMed-Literaturdatenbank 231 Arbeiten identifiziert, von denen
wiederum 22 durch ihre jeweiligen Titel und einer niheren Abstract-Analyse fiir die
hier angestrebte analytische Auseinandersetzung als relevant eingestuft wurden. In der
nachfolgend im Detail dargelegten, analytischen Auseinandersetzung wurden inner-
halb des Datenmaterials zehn thematische Schwerpunkte definiert. Diese wurden in
die folgenden Kategorien gegliedert: datenbezogene Aspekte (Abschnitt 3.2), Biases
(3.3), Validierung (3.4), Black-Box (3.5), Gestaltungsentitit/-objekt KI (3.6), (Ent-
scheidungs-) Verhiltnis zwischen Mensch (Arzt*innen) und Technik (3.7), Weiter-
und Ausbildung (3.8), Dominenwandel (3.9), interpersonale Verhiltnisse und Profes-
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sionsbedingungen (3.10) sowie soziale und organisationale (insbesondere regulative)
Faktoren (3.11). An diesen Kriterien orientiert folgt die Diskussion.

In der empirischen Studie wurden leitfadengestiitzte Expert*inneninterviews ge-
fihrt, um die Perspektive der nutzenden Stakeholder*innen, konkret des medizinisch-
Kklinischen Personals, in den Analyseprozess einbinden zu kénnen. Unter Expert*innen
werden Personen verstanden, die ,aufgrund ihrer Position tiber besondere Informa-
tionen verfiigen“ (Glaser und Laudel 2010: 11). Im Zeitraum zwischen April bis Mai
2020 wurden sechs Experten via Telefoninterview interviewt; die Gespriache wurden
ausgezeichnet und transkribiert.* Alle Befragten waren minnlich (in Hinblick auf das
Geschlecht liegt also Einseitigkeit vor) und approbierte Arzte im Alter von 36 bis 59
Jahren und wiesen eine medizinische Erfahrung von mindestens eineinhalb bis etwa
dreifig Jahren auf. Fiinf von ihnen waren zudem an der praktischen Entwicklung von
KI-basierten Systemen beteiligt. Im Folgenden werden die Ergebnisse aus den oben
genannten Kategorien dargestellt. Hierbei werden die Ergebnisse aus der Literatur-
studie und den qualitativen Interviews parallel vorgestellt und im Anschluss diskutiert.

3.2 Datenbezogene Aspekte

Sowohl in der Literatur als auch innerhalb der durchgefithrten Interviews wird die
Verfugbarkeit und Zuginglichkeit grofler, moglichst reprisentativer Datensitze, die
ein hohes Maf3 unterschiedlicher Patient*innen- und Krankheitstypen sowie im Ideal-
fall auch die Metadaten zu den Datenquellen umfassen (Ho et al. 2019: 335), als we-
sentliche Voraussetzung eines qualitativ hochwertigen Trainings von KI-Algorithmen
angesehen, um moglichst realititsnahe nicht nur spezifische Kohorten abbilden zu
konnen (Interview ). Hierbei wird die Rolle institutioneller Unterstiitzung betont:
Wihrend in der Literatur die Bedeutung von Institutionen mit der Einhaltung quan-
titativer, qualitativer und datenschutzrechtlicher Anspriiche in Verbindung gebracht
wird (Ho et al. 2019: 335), wird innerhalb eines Interviews besonders die Reprisentati-
vitit und Realititsnihe der Datensets betont (Interview 6). In einigen Interviews wird
dieser Aspekt der Reprisentativitit eng mit jenem der Qualititssicherung verkniipft:
Weil qualititsgesicherte Trainings- und Testdaten eine zentrale Voraussetzung darstel-
len, miisse auch die Frage, wie diese sichergestellt werden kann, als entscheidend an-
gesehen werden (Interview 5), beispielsweise durch den Aufbau qualititsgesicherter
Datenpools, die aus multiplen Quellen generiert und durch verschiedene Expert*in-
nen validiert wurden (Interview s). Fiir solche ,Data-Warehouses' bediirfe es jedoch
der grundsitzlichen Offenheit und Zuginglichkeit von Datenquellen, auch, wenn dies

2 Urspriinglich waren zehn Interviews terminiert; aufgrund der dynamischen Entwicklung durch die Co-
vid-19-Pandemie konnten vier Interviews jedoch nicht realisiert werden.

167



168

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

wirtschaftliche oder unternehmerische Schutzinteressen tangiere beziehungsweise
diesen zuwiderlaufe (Interview 3). Mit dem Aspekt der Qualititssicherung sprechen
die interviewten Personen auch Aspekte digitaler klinischer Infrastruktur an. So be-
tont eine Person, dass allein die Datenintegration, das heif3t die digitale Verfiigbarkeit
von Patient*innendaten fiir spezifische Analyseframeworks, aufgrund von Interope-
rabilititsproblemen verschiedener Softwaresysteme nicht nur innerhalb einer Klinik
herausfordernd sei, sondern sich dies mit Blick auf unterschiedliche Kliniken und das
Gesundheitswesen potenziere (Interview 3). Perspektivisch konne es daher entschei-
dend sein, klinikeigene Data-Validation-Center zu implementieren, deren primares
Aufgabenfeld einerseits in der Gewihrleistung von notwendigen Homogenititsgra-
den in Trainingsdaten, andererseits in deren grundlegender Qualititssicherung, lige
(Interview 1). Die Notwendigkeit qualititsgesicherter, unabhingiger Datensitze zeige
sich dabei nicht nur mit Blick auf die Systementwicklung, sondern auch hinsichtlich
deren herstellerunabhangiger, objektiver Validierung durch Regulierungsbehorden
(Interview s).

Sowohl in der Literatur als auch im Zuge eines Interviews wird auf die wachsen-
de okonomische Bedeutung von Daten hingewiesen (Price und Cohen 2019: 42;
Carter et al. 2020: 29; Interview 3) und die Notwendigkeit betont, sich mit Fragen
dieser Okonomisierung auseinanderzusetzen. Wihrend innerhalb der Literatur ins-
besondere die Triade von Dateneigentum, Datenmarkt und notwendiger Datenethik
fokussiert wird, adressieren die interviewten Personen die Aspekte des Teilens, der
Zuginglichkeit und des Schutzes von Daten. Auch in der Literatur finden sich hierzu
Uberlegungen, doch diese thematisieren vor allem, ob anfallende Daten im Kontext
gesundheits- beziehungsweise medizintechnischer Entwicklung ein individuelles Ei-
gentum oder allgemein 6ffentliches Gut darstellen, das heif3t ob sie einer individuellen
oder allgemein geteilten Verantwortung unterliegen (vgl. Geis et al. 2019: 3; Briganti
und Le Moine 2020: 4; Carter et al. 2020: 28f,; Safdar et al. 2020: 2). Weil gesundheits-
relevante Informationen lingst nicht nur aus medizinbezogenen Daten bestehen, die
per se besonders schiitzenswert sind, sondern auch aus unrechtmifiger Erfassung be-
ziehungsweise unbekannten Quellen stammen kénnen (vgl. Pesapane et al. 2018: 749;
Ho et al. 2019: 334 f,; Price und Cohen 2019: 39), wird befiirchtet, dass vorhandene
Tendenzen unethischer, das heifSt nicht-intendierter beziehungsweise missbrauchli-
cher Datennutzung durch einen zunehmend privatwirtschaftlichen Datenmarkt in der
Medizin sogar begiinstigt werden konnten (vgl. Eickhoff und Langner 2019: 5; Geis
et al. 2019: 2); denn schon allein ein interinstitutioneller Datenaustausch berge stets
das grundlegende Risiko der Verletzung von Datenintegritit und daraus resultierender
Folgeschiden in sich (Carter et al. 2020: 30). Die Notwendigkeit juristisch belastbarer
Einwilligungsverfahren und Verzichtserklirungen, in denen dezidiert Zugangs- und
Verwendungszwecke, verwendungs- und zugriffsberechtigte Personen, zulissige zeit-
liche Zugriffsumfinge wie auch konkrete Nutzungsmoglichkeiten erfasst werden, ist
daher als essenziell anzusehen (vgl. Yuste et al. 2017: 161; Price und Cohen 2019: 38;
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41f; Safdar et al. 2020: 2). In der Abwigung méglicher Zugangs-, Nutzungs- oder Auf-
bewahrungslimitierungen miisse jedoch stets beachtet werden, dass diese Beschrin-
kungen fiir die Entwicklung und Validierung algorithmischer Verfahren mitunter auch
nachteilig sein konnen (vgl. Price und Cohen 2019: 41f.). Innerhalb der Interviews
wird betont, dass, gerade weil Gesundheitsdaten als duflerst schiitzenswert zu erach-
ten seien (Interview 6), es einer granuliren beziehungsweise genaueren Zugangs- und
Verwendungsregelung bediirfe (Interview 3). Einer der Interviewpartner betonte, dass
Datenschutz im unternehmerischen Bewusstsein als obligatorisch (,muss*) statt nur
im Sinne einer Selbstverpflichtung (,sollte“) verstanden werden miisse (Interview 2).
Mit Blick auf einen moglichen Datentransfer miisse nicht nur Glaubwiirdigkeit im ver-
antwortungsvollen Umgang mit Daten seitens aller Beteiligten hergestellt werden (In-
terview 2), sondern es bediirfe zudem einer dezidierten Festlegung, welche Daten, in
welchem Rahmen und in welcher Form (beispielsweise ausschliefllich anonymisiert)
geteilt werden diirfen (Interview 6). Dies wird durchaus skeptisch gesehen: Ein ande-
rer Interviewpartner hinterfragt beispielsweise, ob ein effektiver Schutz personlicher
Daten angesichts des Hochskalierens digitaler Sphéren innerhalb der Medizin tiber-
haupt noch méglich sei, da der unbefugte, kriminelle Zugrift auf zentral gespeicherte
Daten(-sitze) bei unzureichenden Sicherheitsmafinamen ein dauerhaftes Problem der
Digitalisierung darstelle (Interview 3). Schlussendlich sei dies jedoch kein inhérentes
Problem im medizinischen Bereich, da jede Form von Dateniibertragung, gerade iiber
das Internet, Moglichkeiten der Manipulation eréffne (Interview 2).

Wihrend Aspekte der Regulierung nur implizit in den gefithrten Interviews the-
matisiert werden, stellen diese innerhalb der Literatur einen eigenen Problembereich
dar. So wird beispielsweise die globale Rechts- und Regulierungsvariabilitat kritisch
hervorgehoben, welche ein kontinuierliches Ausweichen von Unternehmen auf Lin-
der mit geringfigigeren Rechtsstandards wie auch Regulierungsgraden erméglicht
(Safdar et al. 2020: 2) und damit Regulierungs- und Datenschutzbedenken derjenigen
Linder mit héheren Standards verstirkt (Pesapane et al. 2018: 749). Der Schutz perso-
nenbezogener Daten, insbesondere hinsichtlich deren Zugriff, kommerzieller Weiter-
gabe und Verwendung (vgl. Yuste et al. 2017: 161; Matuchansky 2019: 801) wie auch die
Weiterentwicklung von bestehenden, jedoch durchaus als unzureichend empfundene
Regulierungsrahmen sei daher unerlisslich (vgl. Ho et al. 2019: 334; Price und Cohen
2019: 40). Regulierungsbestimmungen miissten dabei die Vielfalt der (Gesundheits-)
Daten beriicksichtigen (Price und Cohen 2019: 39), was sich auch in den Aspekten
der Verwaltung und des Schutzes von Daten niederschlagen sollte, da dies zugleich
als Garant zur Gewihrleistung von Qualitit, Integritit, Vertraulichkeit und Erklarbar-
keit der Daten sowie ihrer Erhebung und Verarbeitung diene (Neri et al. 2020: 3). Zu-
gleich bediirften Regulierungsbestimmungen einer Verhaltnismafigkeit: Reflektiert
werden miissten hier Faktoren wie das Maf3 urspriinglich guter Regulierungsintention
und deren moglicherweise innovationshemmender Charakter (Price und Cohen 2019:
42) sowie die Diskrepanz zwischen einer strikten Regulierung des Datenschutzes und
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einer gemeinschaftlichen, das heif3t durch die 6ffentliche Hand initiierten und organi-
sierten Datennutzung (Safdar et al. 2020: 2). Hierbei gelte es nicht nur mithilfe einer
innovativen Datenethik sowohl hochsensible, personenbezogene Daten zu schiitzen,
das potenzielle Diskriminierungspotenzial zu minimieren als auch einer juristischen
Uberregulierung eigeninitiativ vorzugreifen (vgl. Yuste et al. 2017: 161; Price und Co-
hen 2019: 41), sondern es miisse auch ein groferes Bewusstsein fiir das Missbrauchs-
potenzial von Daten aufseiten betroffener Stakeholder*innen geschaffen werden
(Price und Cohen 2019: 41). Mit ihren zentralen Primissen wie jener der moralischen
Pflicht Daten und deren Verarbeitung zur Férderung des Patien*innen- und Allge-
meinwohls einzusetzen oder der Beschrinkung unethischer Datennutzung aus rein
kommerziellen Zwecken, konnte innovative Datenethik ein entscheidendes Element
fiir die zukiinftige Vertrauensbildung darstellen (Geis et al. 2019: 3). Hierbei bediirfe es
auch einer geschiitzten Default-Option, um sich gegen die Nutzung der eigenen Daten
entscheiden zu konnen, ohne dass hieraus nachteilige Konsequenzen fiir die*den Ein-
zelne*n entstiinden (Yuste et al. 2017: 161). Nur so konne sichergestellt werden, dass
ein vermehrter Einsatz KI-basierter Analysesysteme nicht zu Benachteiligungen von
Gruppen fiihre, die ihre Gesundheits- und personenbezogenen Daten nicht mit ande-
ren teilen mochten, beispielsweise indem es zu einem spannungsbeladenen Trade-Off
zwischen Zustimmung zur Datenteilung und -nutzung sowie der Behandlungsquali-
tit kommt (Carter et al. 2020: 29) oder Patient*innen(-gruppen) ohne digitale Daten
vom Nutzen solcher Systeme ausgeschlossen werden (Pesapane et al. 2018: 749).

3.3 Bias

Sowohl in der Literatur als auch in den Interviews werden Bias in den Daten, insbe-
sondere im Rahmen der Generierung beziehungsweise Erhebung, thematisiert. Bias
seien in nahezu jedem Datensatz vorhanden (Geis et al. 2019: 2f.) und stellen syste-
matische Verzerrungen in beziehungsweise von Datenstrukturen dar, beispielsweise
in der Form, dass bestimmte vulnerable Gruppen gar nicht in den genutzten Daten(-
sitzen) enthalten sind (Interview 3). Vorhandene Bias sind demnach auf bestehende
Ungleichverteilungen in Datenerhebungen riickfithrbar (vgl. Price und Cohen 2019:
39). Unzureichende Reprisentativitit, das heiflt Uber- wie auch Unterverteilungen
von Personengruppen und Krankheitstypen, spiegele dabei nicht nur mégliche im-
plizite Vorurteile in der Datenerhebung wider, sondern konne diese gar noch repro-
duzieren und verstirken (Matuchansky 2019: 800). Dies kdnne sich nicht nur in einer
Diskriminierung einzelner Gruppen oder Patient*innen beziehungsweise einer syste-
matischen Uber- oder Unterschitzung spezifischer Krankheitsbilder niederschlagen
(Interview 6), sondern zu grundlegend unterschiedlichen Effizienzgraden Kl-basier-
ter Unterstiitzungssysteme fiir Personengruppen und Krankheitsbilder fithren (Safdar
et al. 2020: 1). Gerade seitens der Interviewten wird hierbei dafiir pladiert, dass der
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Einbezug eines moglichst breit geficherten Spektrums an Trainingsdaten eine zent-
rale Primisse jeglicher Entwicklung KI-basierter algorithmischer Unterstiitzungssys-
teme darstellen miisse (Interview s). Dabei sei stets zu priifen, ob die eingesetzten
Trainingsdaten reprisentativ seien (Interview 3) und keiner sonstigen Form von Bias
unterliegen beziehungsweise diese womdglich erzeugen (Interview s).

Beschrinken sich die Auferungen zu Bias in den Interviews nahezu vollstindig auf
den Datenkontext, wird in der Literatur die mogliche Modell- wie auch Systemimma-
nenz von Bias problematisiert. Spezifische Designentscheidungen, wie unter anderem
die Auswahl therapeutischer Protokolle (vgl. Carter et al. 2020: 28; Santoro 2020: 501),
werden genauso hervorgehoben wie implizite beziehungsweise explizite, intendierte
und nicht-intendierte Werte, Priferenzen und Uberzeugungen menschlicher Entwick-
ler*innen, die in die Modelle einflieBen (vgl. Pesapane et al. 2018: 746; Geis et al. 2019:
3; Carter et al. 2020: 277). Weil bestehende Vorurteile technisch verstirkt und Diskri-
minierungen unterstiitzt, gegebenenfalls sogar bei Behandlungsentscheidungen oder
Ressourcenverteilung (be-)férdert werden konnten, miissen die zugrundeliegenden
Modelle mit Bedacht gewahlt werden, um den angedachten Zweck zu erfiillen und
nicht im schlimmsten Fall benachteiligend zu wirken (vgl. Pesapane et al. 2018: 746;
Rajkomar et al. 2018: 867; Martinez-Martin et al. 2020: 3; Santoro 2020: 501). Forde-
rungen nach Modelltransparenz (London 2019: 19), nach kontinuierlicher Modell-
und Systemkalibrierung zur Offenlegung méglicher Fehler-, Fehlerhaftigkeits- oder
Diskriminierungsmomente (Martinez-Martin et al. 2020: 3) oder aber die bestindige
Revalidierung der auf KI-Verfahren basierenden algorithmischen Unterstiitzungssys-
teme (Santoro 2020: s01) werden als Ansitze moglicher ,Bias-Gegenmafinahmen®
genannt (unabhingig ihrer konkreten Ausgestaltung im jeweiligen Fall), ebenso wie
die notwendige Einbindung von mdéglichen Nutzer*innengruppen schon in frithen
Phasen der Entwicklung, um grundlegende Normen bereits in der Entwicklung von
KI-Verfahren aufzugreifen (vgl. Yuste et al. 2017: 162).

Weil die Beurteilung von Nutzen oder Schaden fiir bestimmte Gruppen eng mit sys-
temischen, strukturellen wie auch sozialen Konzepten und Normen zusammenhinge,
bediirfe es eines breiten 6ffentlichen Diskurses zur definitorischen Grenzziehung zwi-
schen problematischen, das heiflt insbesondere diskriminierenden Verzerrungen, und
eines allgemeinen geteilten Verstindnisses von ,Normalitit“ (Yuste et al. 2017: 162).
In dhnlicher Weise miisse geklirt werden, wie ein besserer Zugang von unterreprasen-
tierten und -versorgten Gruppen zu datenbasierten Leistungen gewihrleistet werden
kénne, da mogliche Bias im Systemoutput, die sich beispielsweise in begiinstigende
oder missgiinstige Verteilungen niederschlagen kénnten, eng mit dem mangelnden
Einbezug der Stakeholder*innen in Digitalisierungsprozesse und Big Data-Verfahren
verkniipft sei (vgl. Price und Cohen 2019: 39). Zudem heben Keskinbora und Giiven
(2020: 40) hervor, dass das problematische Diskriminierungspotenzial und dessen
Erkennbarkeit durch den Black-Box-Charakter, welcher den meisten KI-Algorithmen
inharent ist, zusitzlich erschwert sei.

171



172

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

3.4 Validierung

Die Validierung datenrelevanter Aspekte wird sowohl in der Literatur als auch in den
Interviews angesprochen. Hierbei werden beispielsweise die mangelnde Reprasenta-
tivitit der Daten und damit einhergehende Performanceunklarheiten und -beschrin-
kungen der Systeme thematisiert, zum Beispiel bei der Deduktion seltener oder unbe-
kannter Krankheitstypen (vgl. Du Harpur et al. 2020: 6f.). Zudem wird die Variabilitit
institutioneller Protokolle der Datengenerierung (Stichwort: Datenheterogenitit) kri-
tisch aufgegriffen, die einerseits nur bedinge Datennutzbarkeit erméglicht (vgl. Ho et
al. 2019: 332), andererseits Abstimmungen zu Datensitzen erforderlich macht, um den
spezifisch intendierten Anwendungszwecken gerecht zu werden (vgl. London 2019:
20). Fiir die Entwicklung von Algorithmen ergibt sich die Forderung nach separaten
Datensitzen: Anstatt identische Trainings- und Testdaten zu verwenden (vgl. Du Har-
pur et al. 2020: 6), sollen fiir die Validierung der Trainings-, Test- und Praxisperfor-
mance Kl-basierter Unterstiitzungssysteme unterschiedliche Datensitze verwendet
werden (vgl. Ho et al. 2019: 335; Du Harpur et al. 2020: 6). Im Rahmen der Interviews
wird diese Forderung ebenfalls aufgegriffen: Es wird jedoch nicht nur die Notwendig-
keit ausreichender Trainings- wie auch spiterer Performancevalidierungsdatensitze
(Interview 3) angesprochen, sondern auch der Aufbau einer herstellerunabhiingigen
Datenbank zur Systemvalidierung (Interview 6) oder unabhingige Systemtests und
-validierungen durch Beh6rden mit unabhingigen, qualititsgesicherten Datensitzen
selbst (Interview 5) thematisiert. Hierbei wird die zukiinftige Verantwortung beziig-
lich der Entwicklung und Validierung von Systemen adressiert: Einerseits konnte
die Verantwortung fiir die Entwicklung und Validierung der Systeme aufseiten der
Herstellenden verbleiben, welche die Daten lediglich der Gesellschaft zur Verfiigung
stellen wiirden; andererseits konnten zukiinftig unabhéingige Behorden fir die Vali-
dierung der Systeme verantwortlich sein, unabhingig davon, woher beispielsweise die
Herstellenden ihre in der beziehungsweise fiir die Entwicklung genutzten Daten be-
ziehen wiirden (Interview s).

Sowohl in der Literatur als auch in den Interviews wird darauf verwiesen, dass eine
einfache Ubertragung von einem, innerhalb eines spezifischen Kl-basierten Unter-
stiitzungssystems genutzten, Algorithmus in ein anderes System kaum moglich sein
wird; die Leistungsfihigkeit resultiere insbesondere aus deren Konzeption fiir spezi-
fische Aufgabenfelder, so dass die Ubertragung auf andere Aufgabenfelder stets auch
neue Trainingsliufe und Revalidierungen bediirfe (vgl. Carter et al. 2020: 28; Safdar et
al. 2020: 1; Interview 2). Jegliche Form der Exploration, beispielsweise durch neue Da-
tensitze oder dem Einsatz in anderen geografischen Regionen, sei daher stets mit klini-
schen Daten zu belegen (Interview 2). Insbesondere mégliche Auswirkungen lokaler
Parameter bedingen hierbei eine stetige Neukalibrierung der Systeme (Martinez-Mar-
tin etal. 2020: 3), auch, wenn diese eine grofle Herausforderung fiir die Validierung der
Systemoperativitit darstelle (Keskinbora und Giiven 2020: 41). Jede Ubertragung von
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einem fiir einen spezifischen Anwendungszusammenhang entwickelten Algorithmus
beziehungsweise ganzer, auf diesen Algorithmen basierenden, Unterstiitzungssysteme
in andere Anwendungskontexte miisse daher als eigenstindiger evolutionirer Prozess
verstanden werden (Interview 3).

Mit der Leistungsdiskrepanz zwischen Training und Praxis sowie der notwendigen
Qualititssicherung, Zulassung und Zertifizierung der Systeme werden Aspekte the-
matisiert, die miteinander vergleichbar sind und einander bedingen. So wird in der
Literatur beispielsweise die Vielschichtigkeit méglicher Leistungsdiskrepanzen von
Unterstiitzungssystemen unter trainings- und praxisnahen Bedingungen (vgl. Eick-
hoff und Langner 2019: 3f; Matuchansky 2019: 801) und die sich hieraus ergebende
Bedeutung einer Systemvalidierung in der klinischen Praxis (vgl. Briganti und Le
Moine 2020: 3; Carter et al. 2020: 29; Martinez-Martin et al. 2020: 3; Neri et al. 2020:
2) gerade auch als vertrauens- und akzeptanzrelevanter Aspekt diskutiert (vgl. Spy-
ropoulos und Papagounos 1995: 458f.; Santoro 2020: so01f.). In den Interviews wird
mit Bezug auf mogliche Divergenzen zwischen Laborperformance und der tatsich-
lichen Leistung im klinischen Betrieb (zum Beispiel aufgrund neuer Daten aus ande-
ren Quellen) (Interview 5) auf die Notwendigkeit der Evidenz der Methoden- und
Verfahrenswirksamkeit abgehoben (Interview 2), beispielsweise mithilfe des forma-
len Nachweises der Systemfunktionalitit gegentiber Institutionen anhand relevanter
Klinischer Ergebnisse fiir Patient*innen (Interview 2). Ein definierter Performancebe-
weis durch Tests im praxisnahen Kontext des anvisierten Aufgaben-/Einsatzbereichs
(Interview 6), ein kontinuierliches Uberpriifen der Qualititskriterien im Zulassungs-
prozess (Interview 5) oder die Risikobewertung von Verfahren im medizinischen Um-
feld (insbesondere in der Praxis) (Interview 2) miissten genauso obligatorisch sein wie
die Definition von Normen zur Qualititssicherung der Systeme (Interview ), eine
Systementwicklung, die auf tatsichlich in der Praxis gegebene Problemstellungen ab-
zielt (Interview 1), und kontinuierliche Vergleiche der Systeme beziehungsweise der
durch sie genutzten algorithmischen Verfahren mit den jeweiligen Facharztstandards
(Interview 2).

Mitunter wird die Qualititssicherung der Systeme in den Interviews sogar als wich-
tiger angesehen als eine die Entwicklung gegebenenfalls hemmende Zertifizierung von
Systemen (Interview 1). So bestehe die Notwendigkeit kontinuierlicher Qualititskon-
trollen, um Fehlern vorzubeugen, beispielsweise durch tigliche Systemprobeliufe fiir
eine Leistungsvalidierung und Fehlervermeidung (Interview 1). In der Literatur wird
dariiber hinaus das Erfordernis der Beriicksichtigung von Sachzwingen, die Objektivi-
tit von Bewertungskriterien und die Unabhingigkeit der Validierungsinstanz (sowohl
in Person als auch Institution) (Matuchansky 2019: 800) sowie das Sicherstellen klini-
scher Realitit in den Trainings- und Validierungsdaten thematisiert (Geis et al. 2019:
5), beispielsweise durch die Nutzung mehrerer Datensitze (London 2019: 20). Ebenso
seien die Moglichkeiten formellen Uberwachens und Verifizierens negativer Einsatz-
folgen im unmittelbaren klinischen Alltag, wie beispielsweise eine diskriminierende

173



174

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

Ressourcenzuweisung oder Ommission- und Commission-Tendenzen (vgl. Rajkomar
et al. 2018: 870; Geis et al. 2019: 4 f.), aber auch die Optionen einer konkreten Einbin-
dung der Arzt*innenschaft in die Beobachtung und Bewertung entsprechender Folgen
(vgl. Matuchansky 2019: 801; Martinez-Martin et al. 2020: 3) zu erwigen.

3.5 Black-Box

In den Interviews wird die Black-Box-Problematik KI-basierter Unterstiitzungssyste-
me fast ausschliefSlich im Nachvollziehbarkeits- beziehungsweise Erklirbarkeitskon-
text problematisiert. Hierbei wurde unter anderem hervorgehoben, dass die fehlende
Nachvollziehbarkeit, was und wie KI-basierte Unterstiitzungssysteme lernen und ob
das Gelernte iiberhaupt sinnvoll sei, elementare Fragen der Sicherheit, Verlisslich-
keit und Erklirbarkeit in der Nutzung solcher Systeme aufwerfe (Interview 6). Trotz
der gegenwirtigen Schwierigkeiten ihrer Umsetzung bilde die Nachvollziehbarkeit
von Entscheidungsempfehlungen beziehungsweise Unterstiitzungsleistungen, bei-
spielsweise durch Visualisierung hierbei relevanter Herleitungspfade, ein entschei-
dendes Vertrauenskriterium gegeniiber den Systemen selbst (Interview 5). Wie diese
Nachvollziehbarkeit jedoch gerade fiir Arzt*innen sichergestellt werden konnte, die
auf Basis der Systemempfehlungen nicht nur Diagnoseentscheidungen treffen und
Konsequenzen fiir etwaige Therapieformen ziehen miissen, sondern diese zugleich
gegeniiber den Patient*innen erkldren und gegebenenfalls rechtfertigen miissen, gelte
es daher auszuarbeiten und zu kliren (Interview 6). Hierbei werden von den Inter-
viewten verschiedene Ansitze beziehungsweise Verfahren vorgeschlagen: Diese rei-
chen vom Einsetzen entsprechender Testverfahren, welche relevante Merkmale in der
Entscheidungs- und Unterstiitzungsleistungen aufzeigen und damit transparent ma-
chen (Interview s), iiber konkrete Angaben von Griinden oder Wahrscheinlichkeiten
fir Systemempfehlungen beziehungsweise -leistungen mithilfe von Visualisierungen,
um hieriiber Verstindlichkeit (wie Transparenz, Interpretierbarkeit, Erklirbarkeit) zu
gewihrleisten (Interview 3), bis hin zu visuellen oder textuellen Erklirungen der Lern-
prozesse und der Herleitung der Empfehlungen beziehungsweise Unterstiitzungsleis-
tungen, um deren Sinnhaftigkeit aufzuzeigen (Interview 6).

Mit dem Black-Box-Charakter wird nicht nur Intransparenz im Sinne einer vielfach
fehlenden Erklarbarkeit beziehungsweise Nachvollziehbarkeit des Systemoutputs as-
soziiert (vgl. Ho et al. 2019: 334; London 2019: 17; Matuchansky 2019: 799), sondern
oftmals die Unverstandlichkeit der Systemoperationen kritisiert, die Entwickler*innen
wie Nutzer*innen nicht mehr nachvollziehen kénnen (Carter et al. 2020: 26). Zu pro-
blematisieren sei dies nicht nur als potenzielles Hindernis fir die Akzeptanz- und Ver-
trauensbildung (Eickhoff und Langner 2019: 4) oder bei der Beurteilung sowie Recht-
fertigung von (medizinischen) Entscheidungen (vgl. Martinez-Martin et al. 2020: 3;
Santoro 2020: 502), sondern auch dahingehend, dass der Black-Box-Charakter die
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Identifikation potenzieller Fehler erschwere oder gar verunmogliche (Geis et al. 2019:
4) oder auch als Vorwurf eines etwaigen Mangels an Wissen beziehungsweise diszipli-
ndrer Fachkompetenz gegeniiber den Programmierer*innen gewertet werden konnte
(vgl. Pesapane et al. 2018: 750; London 2019: 16).

Da der Output der KI-Systeme durchaus fehlerbehaftet sein kann (Carter et
al. 2020: 27), gelte es, einen gewissen Grad an Nachvollziehbarkeit anzustreben (vgl.
Pesapane et al. 2018: 751; Neri et al. 2020: 3). Obwohl Transparenz im Sinne von Nach-
vollziehbarkeit grundsitzlich positiv zu verstehen sei, miisse eruiert werden, ob ge-
wisse Transparenzgrade nicht auch schidlich sein kénnten (beispielsweise durch das
Risiko béswilliger, manipulativer Angriffe oder dem Aufdecken personlicher Daten)
(Geis et al. 2019: 3f.), worin die Grenzen der Nachvollziehbarkeit liegen (London
2019: 17) und ob Transparenz an sich iiberhaupt in der Form méglich sei, wie sie mit-
unter gedacht wird (Geis et al. 2019: 4 ). Hierbei miisse beriicksichtigt werden, dass das
Streben nach Nachvollziehbarkeit niemals fiir die Qualitit des Outputs und dessen
empirischer Validierung nachteilig sein diirfe (vgl. Geis et al. 2019: 4; London 2019:
15, 18). Zudem wird fiir einen notwendigen Trade-Off zwischen Nachvollziehbarkeit
und konkreter Systemanwendung gerade dann plidiert, wenn es beispielsweise darum
geht, Systeme in solchen Regionen einzusetzen, wo medizinische Leistungen sonst
nicht gegeben wiren (London 2019: 20). Anders als in den Interviews wird innerhalb
der Literatur die Interpretierbarkeit der Systemoperationen als eigenstindiger Aspekt
problematisiert. So verweist beispielsweise London (2019: 19f.) darauf, dass einerseits
selten wirklich klar sei, worauf sich Interpretierbarkeit tiberhaupt beziehe, anderer-
seits entsprechende Bestrebungen sogar zusitzlich zu falschen Assoziationen und Er-
wartungen (beispielsweise Erh6hungen, Uberschitzen) gegeniiber den Systemen und
ihren Funktionen fithren konnten. Daher miisse der (technisch bedingte) Mangel an
Erklarbarkeit wie auch die Moglichkeit unvorhersagbarer technischer Unzuverlissig-
keit als grundlegend ethisches wie auch juristisches Problemfeld eingeordnet werden
(vgl. du Harpur et al. 2020: 7).

Des Weiteren werden in der Literatur mit der Black-Box-Problematik KI-basier-
ter Unterstitzungssysteme assoziierbare berufliche Risiken der KI-Nutzung fiir die
Arzt*innenschaft hervorgehoben. Dabei wird spezifisch auf den Aspekt der Arzt*innen
als unmittelbare Verantwortungsinstanzen eingegangen, die auch unter Riickgriff auf
KI-basierte Unterstiitzungssysteme und deren gegebenenfalls nicht-kontrollierbaren
beziehungsweise nicht-erklirbaren Systemempfehlungen gelte (vgl. Carter 2020: 29),
sowie auf deren Verantwortung im Zuge der ,Validierung des Unbekannten® (Neri
et al. 2020: 3). Daneben wird auf mégliche Defizite in der Stakeholder*innen-Auto-
nomie verwiesen (London 2019: 17); der potenzielle Verlust der kritischen Distanz
gegeniiber undurchsichtigen, nicht nachvollziehbaren KI-basierten Unterstiitzungs-
systemen konne somit gar als ein Konterkarieren drztlich-moralischer Verantwortung
bewertet werden (London 2019: 15). In diesem Spannungsverhiltnis zwischen dem
Black-Box-Charakter KI-basierter Unterstiitzungssysteme und arztlicher Verantwor-
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tung beziehungsweise Vertrauen miisse letztlich der (informativen) Transparenz ge-
geniiber den Patient*innen eine entscheidende Bedeutung zugemessen werden, die
vom Einsatz entsprechender Unterstiitzungssysteme betroffen wiren (Neri et al. 2020:
4). Ahnlich wie gegeniiber menschlichen Arzt*innen, resultiere das Vertrauen von
Patient*innen (und letztlich auch jenes der nutzenden Arzt*innen selbst) gegeniiber
den jeweiligen Unterstiitzungssystemen nicht nur aus deren diagnostischer oder pro-
gnostischer Genauigkeit, sondern auch aus deren potenzieller Erlduterung und nach-
vollziehbaren Herleitung von Entscheidungsempfehlungen (London 2019: 15). Dass
schlussendlich auch die Patient*innen als Betroftene der Empfehlungen Ki-basierter
Systeme die drztlichen Diagnose- und Behandlungsentscheidungen und deren infor-
mationelle Grundlage nachvollziehen miissten, stelle eine essenzielle Anforderung
dar, weshalb mégliche Daten- oder Systemgrundlagen der Entscheidungsempfehlun-
gen gegeniiber den jeweils betroffenen Patient*innen nicht nur verdeutlicht, sondern
deren Einbezug bei Bedarf begriindet und gerechtfertigt werden (kénnen) miisse (vgl.
Geis et al. 2019: 4).

3.6 Gestaltungsobjekt/-entitat

Dass neben technischen Details auch gestalterische Aspekte in die Beurteilung KI-ba-
sierter Unterstiitzungssysteme einflielen, wird sowohl in der Literatur, beispielsweise
in Hinblick auf Gestaltungs- und Konstruktionskriterien, als auch in den Interviews
problematisiert, beispielsweise hinsichtlich des Systemdesigns und -wirkens. In den
Interviews wird hierbei unter anderem hervorgehoben, dass im Zuge des Systemde-
signs die intendierten Einsatzzwecke und zu adressierenden Fragestellungen grundle-
gend umrissen werden miissten (Interview 6), es zugleich aber auch dezidierte Uberle-
gungen dazu bediirfe, welche Aufgabe(n) iiberhaupt derart kleinteilig definiert werden
kénnen, dass diese technisch umsetzbar wiren und an Kl-basierte Systeme delegiert
werden konnten (Interview 6). Dabei gelte es, die Korrelation zwischen technischen
Fahigkeiten und den zur Verfiigung stehenden Mengen qualitativ hochwertiger Da-
ten (Interview 3), die Unterscheidung zwischen Prozessoptimierung und -beschleu-
nigung sowie die Identifikation beziehungsweise Offenlegung bis dato unbekannter
oder gar neuer Zusammenhinge zu beriicksichtigen (Interview 3). Kritisch reflektiert
werden miissten auch die sich aus dem Systemdesign moglicherweise ergebenen Ab-
hiingigkeitspotenziale und Interaktionsnotwendigkeiten (Interview 3) und die Frage,
ob und wie technische Zuverlissigkeit, welche als notwendige, jedoch nicht hinrei-
chende Bedingung fiir gutes und verantwortliches Funktionieren der Systeme angese-
hen wird (Interview 3), iiber das Design erzielt werden konne (Interview 5). Mit Blick
auf deren potenzielle Wirkung miisse die Gestaltung der Systeme so ausgelegt sein,
dass die Interaktion mit ihnen stets Vorsicht und Skepsis erlaubt (Interview 3). Zentral
sei hierbei, ein kontinuierliches Bewusstsein fiir das Back-End-Wirken der Systeme zu
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wecken, beispielsweise iiber eine Front-End-Gestaltung mit Hinweisen zu durch die
Systeme getitigten ,Vorentscheidungen in Datenaufbereitungen (Interview 3). Dies
konne helfen, Tendenzen einer bewussten wie auch unbewussten Entwicklung dieser
von entscheidungsunterstiitzenden zu entscheidungsbestimmenden Entititen (Inter-
view 5) vorzubeugen, die aus der Routinenutzung und positiven Nutzungserfahrung
entspringen konnte, und gerade auch das Bewusstsein gegeniiber einer unkritischen
Ubernahme ihres Outputs (Interviews 3, 5) adressieren. Ob Kl-basierte Unterstiit-
zungssysteme gefihrlich seien, hinge demnach wesentlich von der Art und Weise ab,
wie mit diesen Systemen umgegangen werde (Interview s).

In der analysierten Literatur werden vor allem spezifische Designabsichten wie die
Férderung von Nutzen und die Begrenzung von Schaden (zum Beispiel unethisches
Technikverhalten) als grundlegende Konstruktionsprimissen thematisiert (vgl. Pesa-
pane et al. 2018: 746; Carter et al. 2020: 27f.). Die Wahrnehmung der Systeme miisse
dabei schon im Zuge deren Konstruktion als grundlegende Problematik aufgegriffen
werden (Keskinbora und Giiven 2020: 41). Normativ verbindliche Entwicklungs-
und Einsatzprinzipien (zum Beispiel Autonomiewahrung, Schadensverhinderung)
(Neri et al. 2020: 3) seien dabei genauso unerlisslich wie die grundsitzlich erforder-
lichen Bedingungen vergleichbarer Ergebnisse, gleicher Leistungen fiir unterschied-
liche Gruppen und gleicher beziehungsweise proportionaler Ressourcenzuteilungen
(Rajkomar et al. 2018: 868f.). Neben dem Einbezug und der potenziellen Mitwirkung
von Stakeholder*innen als moglicher Schlissel fir Legitimitit, Vertrauen und kriti-
scher Bewusstseinsbildung (vgl. Carter et al. 2020: 30; du Harpur et al. 2020: 7; Neri
etal. 2020: 3), gelte es Erwigungen hinsichtlich einer Priorisierung von einzelnen Sys-
temfihigkeiten gegeniiber anderen zu treffen (Ho et al. 2019: 333).

Die Beteiligung von und Kommunikation mit potenziellen Stakeholder*innen wird
innerhalb der Interviews ebenfalls thematisiert: Neben einem stetigen Mitdenken der
»Schnittstelle Mensch® durch die Entwickler*innen und der Notwendigkeit, Anwen-
der*innen iiber entsprechende Systemverinderungen zu informieren (Interview 2),
sei gerade der Einbezug von Stakeholder*innen (hier Arzt*innen) essenziell, um sinn-
volle technische Applikationen zu entwickeln (Interview 1). Nutzer*innenzentrierung
als Designaspekt diirfe hierbei jedoch nicht als Feigenblatt dienen, sondern miisse als
Teil guter und empirisch belastbarer qualitativ hochwertiger Forschung wie auch Ent-
wicklung verstanden werden (Interview 3). Mogliche Risiken fehlender Kommuni-
kation zwischen Entwickler*innen und spiteren Anwender*innen liege nicht nur im
gegenseitigen Miss- und Nicht-Verstehen, sondern ebenso im méglichen Ubersehen
von Fehlerquellen, die aus fehlender Vertrautheit der Anwender*innen mit den Syste-
men und deren Leistungsfihigkeit resultiere (Interview 2).

Zudem werden innerhalb der analysierten Literatur wie auch den Interviews dhn-
liche Punkte rund um die Aspekte der Anwendung und Risikoabwigung sowie hin-
sichtlich der Verantwortung beziehungsweise Verantwortlichkeit angesprochen.
So gelte es beispielsweise zu klaren, inwiefern die Informationslage zu anvisierten
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Krankheitsbildern, die (technischen) Potenziale der Computertechnologie und Pro-
grammierfahigkeit, die Formalisierungsmoglichkeiten von Wissen und Expertise
(inklusive praktischer Erfahrung) oder gar die Reproduzierbarkeit interpersonaler
Verhiltnisse und Interaktionen entscheidende Kriterien zur Bestimmung der Anwen-
dung und Rolle von Systemen darstellen kénnten (vgl. Spyropoulos und Papagounos
1995: 459—463 ), um einen Einsatz in unpassenden Anwendungskontexten zu vermei-
den (vgl. London 2019: 20). Hinsichtlich der Risikoabwigungen wird innerhalb der
Interviews unter anderem thematisiert, dass ein Evaluieren von Risiken innerhalb von
Entwicklungsprozessen und im praktischen Betrieb dhnlich wichtig sei (Interview 2)
wie ressourcenbedingte Wirkungs-Nebenwirkungs-Abwigungen (Interview 2) oder
eine ,Hersteller-Awareness” gegeniiber ethischen Fragestellungen durch deren Ein-
bindung in die Zulassungsdokumentation (zum Beispiel CE-Zertifizierung) (Inter-
view 2). Vorhandene Risiken, beispielsweise bezogen auf mdogliche falsche oder
tehlerhafte Systemempfehlungen, konnten zwar durch spezifische Anwendungsin-
formationen hinsichtlich der Systemqualitit oder durch kontinuierliches Priifen der
Qualititskriterien im Zuge von Zulassungsprozessen minimiert werden (Interview s),
jedoch auch aufgrund des Charakters einer Best-Practice-Lsung vieler KI-Unterstiit-
zungssysteme sei eine vollstindige Fehlerfreiheit kaum zu erzielen (Interview 6). Fest
definierte Normen zur Qualititssicherung konnten jedoch eine gute Grundlage fiir
das Vertrauen der Anwender*innen in die grundlegende Ergebnisvaliditit der Systeme
bilden (Interview 2). Gleichsam bedarf es eines grundlegenden Verstindnisses seitens
der Anwender*innen fiir die Funktionsweise der mitunter sensiblen Systeme, um de-
ren Funktionen auch im laufenden Betrieb iiberwachen zu kénnen (Interview 2). Zu-
gleich stellt eine interviewte Person das Konzept ,Trustworthy AI‘ infrage; vor allem
die Leichtgldubigkeit, Vertrauensseligkeit wie auch Manipulierbarkeit von Menschen
wird hierbei thematisiert (Interview 3).

Mit Blick auf Verantwortung beziehungsweise Verantwortlichkeit zeigt sich, dass in
der analysierten Literatur elementare Haftungs- und Verantwortungsmomente stets
bei menschlichen Verantwortungstrigern verortet werden (vgl. Geis et al. 2019: 4;
Matuchansky 2019: 802). Menschliche Aufsichtsinstanzen dienen einerseits zur Auto-
nomiewahrung der Nutzer*innen und sollen andererseits einer zu starken, vor allem
aktiven, Beeinflussung der Nutzenden durch die Systeme entgegenwirken (Neri et
al.2020: 2£.); die Beriicksichtigung von Mechanismen zur Vermeidung eines zu starken
Sich-Verlassens auf die Systeme sei daher essenziell (Safdar et al. 2020: 1). Thematisiert
wird in der Literatur zudem, inwiefern unterschiedliche KI-Formen beziehungsweise
Formen Kl-basierter Systeme unterschiedliche Haftungsmodelle bediirfen (Geis et
al. 2019: 4). Hierbei wurde beispielsweise gefragt, ob die Verantwortungshaftung im
Falle von sich autonom weiterentwickelnden Systemen (ausschliefSlich) bei Entwick-
ler*innen liegen kdnnte und sollte (Pesapane et al. 2018: 750 f.). Auch in den Interviews
wird die Klirung von Verantwortungs- und insbesondere Haftungsfragen mit Blick
auf Entwickler*innen und Anwender*innen als ein zentrales Thema angesehen (Inter-



Zur Ethik medizinischer Kl-Unterstiitzungssysteme in Theorie und Empirie

views 4, 6). Obwohl die meisten der Verantwortungs- bzw. Verantwortlichkeitsdiskur-
se noch weitestgehend am Anfang stiinden (Interview 4), steige die Dringlichkeit zur
Klarung wichtiger Fragen wie jener, welche Mdglichkeiten der Schadensregulierung
und deren Ubernahme nach Systemanwendung durch die Haftpflichtversicherer be-
stiinden (Interview 5) oder wer sich bei auftretenden Fehlern oder Nebenwirkungen
von Diagnosestellungen und Behandlungen als grundlegend verantwortliche Instanz
zu sehen habe (Interview 6). Hierbei zeigen sich auch innerhalb der Interviews unter-
schiedliche Positionen: Wird auf der einen Seite fiir eine gemeinsame Verantwortung
zwischen den die Systeme entwickelnden und vertreibenden Personen plidiert (Inter-
view 1), so verorten andere die Verantwortlichkeit gerade bei Systemzertifizierungen
mit Fehlerwahrscheinlichkeiten primir bei den Systemanwender*innen beziehungs-
weise Interpret*innen des Outputs (Interview 6). Aufgrund ihrer Mehrdimensiona-
litit miisse Verantwortlichkeit, welche als begriffliches Konzept neben Ethik auch
soziale Aspekte und das politische Gemeinwesen adressiere und dabei zugleich auf
die individuelle wie auch gemeinschaftliche Ebene abziele, von zentraler Bedeutung
fur die Implementierung wie auch Nutzung KI-basierter Unterstiitzungssysteme sein;
mitunter konne sie sogar wichtiger als reine Ethik oder das Vertrauen der letztlich Nut-
zenden sein (Interview 3).

Sowohl in den Interviews und der analysierten Literatur werden dariiber hinaus
Fragen zum ethischen beziehungsweise moralischen Status Kl-basierter Unterstiit-
zungssysteme sowie zum Spannungsverhiltnis ihrer konstitutiven Wahrnehmung
als Werkzeug oder (eigenstindig moralischer) Entitit aufgeworfen. In den Inter-
views wird hierbei sehr deutlich hervorgehoben, dass KI-basierte Systeme eindeutig
als Werkzeuge zu definieren seien, welche als spezifische Verfahren in eng umfassten
Anwendungszusammenhingen zwar sehr gut funktionierten, jedoch keine eigenstin-
digen, intelligenten Entititen darstellen (sollten) (Interviews 2, 3, 4, 6). Mitunter er-
zielen solche Systeme in ihren begrenzten, spezifischen Anwendungskontexten zwar
erhebliche Leistungen, welche jene der Menschen iiberragten, dennoch kime die
Zuweisung beziehungsweise Zuschreibung von Intelligenz lediglich durch Science-
Fiction initiierte Fantasien (,Terminatorfantasien) zustande (Interviews s, 6). Viel-
mehr missten solche Systeme als das gesehen werden, als was sie letztlich konzipiert
wurden: Als Hilfsmittel, welche auf Basis spezifischer Inputs diagnostische Entschei-
dungs- wie auch therapeutische Behandlungsempfehlungen ausgeben (Interview 4)
oder Routinearbeiten beschleunigen kénnten (Interview 2). Hierbei gelte es jedoch
die Diskrepanz zwischen einer unklaren, das heif3t bis dato nicht eindeutig definierten
Hilfsrolle und einer, unter Umstinden im Hinblick auf zukiinftige medizintechnische
Entwicklungstendenzen, unklaren dominierenden Rolle (Interview 4) hervorzuhe-
ben, und darauf zu achten, den KI-Systemen nicht zu viele Aufgaben zu tiberlassen
sowie das manuelle Befunden von Arzt*innen als unerlisslich zu verstehen (Inter-
view 2). Weil KI-basierte Unterstiitzungssysteme selbst keine autonomen moralischen
Subjekte darstellten (beziehungsweise darstellen sollten), kann und wird mit Blick auf

179



180

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

die nihere wie auch mittelfristige Zukunft diesen auch keine Entscheidungsfihigkeit
zugebilligt (Interviews 3, 6). Ein Ersetzen von Arzt*innen sei daher nicht zu erwarten,
jedoch gelte es die Grenzen der ,Hilfsmittel KI-Unterstiitzungssysteme* erst noch ein-
deutig zu erschlieflen beziehungsweise kennenzulernen (Interview 2).

Gemif der in der Literatur dargestellten Positionen miisse mit Blick auf den mo-
ralischen Status Kl-basierter Unterstiitzungssysteme vor allem eruiert werden, auf
welchen Kriterien und Charakteristiken dieser Status begriindet werden kénnte, da
hierbei niemals nur rein rationale, sondern auch emotional-affektive Momente rele-
vant wiren (Keskinbora und Giiven 2020: 40). In entsprechende Abwigungen miisse
demnach die Unterschiedlichkeit menschlicher und technischer Schlussfolgerungen
einbezogen werden: So konnten Kl-basierte Unterstiitzungssysteme in ihren Kalku-
lationen zwar eine Vielzahl an zusitzlichen Informationen, Szenarien und Uberlegun-
gen er-, um- und einfassen, sie unterligen jedoch der Problematik fehlender Vorher-
sagbarkeit (Pesapane et al. 2018: 750). Andere Autor*innen sehen die Notwendigkeit
einer menschlichen Verantwortungsinstanz vor allem dahingehend begriindet, dass
ethische Pramissen wie Fairness und Gleichheit keine semantischen KI-Konzepte dar-
stellten (Geis et al. 2019: 3); ein mdgliches Framing von Konstruktions- und Entwick-
lungsprozessen unter dem Schlagwort einer ,ethischen KI* miisse daher mit der juris-
tischen Fundierung von Verantwortungskonturen einhergehen (Neri et al. 2020: 4).
Ebenso miisse das grundlegende Verhaltnis der Patient*innen gegeniiber der KI sowie
deren Perspektiven und Priferenzen als entscheidende Faktoren fiir die Implementie-
rung Kl-basierter Systeme in klinische Vorginge und Prozesse verstanden (Pesapane
et al. 2018: 751) und noch detaillierter untersucht werden (vgl. Meskd et al. 2018: 3;
Carter et al. 2020: 30; Martinez-Martin et al. 2020: 4).

3.7 (Entscheidungs-)Verhaltnis zwischen Menschen und Technik

Wird innerhalb der Literatur das Verhiltnis zwischen Mensch und KI-basiertem Un-
terstiitzungssystem thematisiert, werden in der Regel zwei Szenarien problematisiert:
Entweder stehen sich Mensch und Technik dualistisch, teils konfliktreich, gegeniiber
oder sie agieren im synergetischen Miteinander. So kénne beispielsweise ein vermehr-
ter Einsatz KI-basierter Systeme zu einem grundlegenden Wandel fithren und der Ein-
satz entsprechender Systeme tiber die urspriinglich intendierte Unterstiitzungsrolle
hinausgehen (Martinez-Martin et al. 2020: 4). Spezifisch zu problematisieren sei hier-
bei der potenzielle Wandel der Anspriiche an KlI-basierte Systeme: Indem die Syste-
me menschliche Fahigkeiten nicht mehr nur erginzen, sondern diese tibertreffen sol-
len (Eickhoff und Langner 2019: 4), kdnnte ein kontinuierlicher Fihigkeitsvergleich
(,Gegenspieler im Wettbewerb“) begiinstigt werden (Briganti und Le Moine 2020: 4),
welcher sich derart zuspitzen konnte, dass gar ein , Krieg zwischen [den] Intelligenzen®
(Matuchansky 2019: 801) provoziert werden wiirde. Derartige Schreckensszenarien
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sind jedoch nicht die Norm; grundsitzlich zeigt sich innerhalb der Literatur durchaus
eine positive Perspektive: Neben den beiden Extremen — der Ersetzung des Menschen
durch KI (Briganti und Le Moine 2020: 4) beziehungsweise der Unwahrscheinlich-
keit, dass es hierzu kommen konnte (Ho et al. 2019: 330) — plidieren mittlere Positio-
nen gegen derart unpassende Pauschalisierungen und fordern, dass der Einsatz ent-
sprechender Systeme an die Pramisse gekniipft werde, mitihnen den vorherrschenden
drztlichen Goldstandard zu erfiillen (du Harpur et al. 2020: 7). Unter dem Aspekt des
synergetischen Nutzens menschlicher und technischer Fihigkeiten wird in der ana-
lysierten Literatur auch darauf verwiesen, dass sich in Kl-basierten (diagnostischen)
Empfehlungen zwar Korrelationen, aber keine kausalen Zusammenhinge widerspie-
geln (London 2019: 17). Daher miisse stets klar sein, dass sich (menschliche) Entschei-
dungsfindung und technische Entscheidungsunterstiitzung unterscheiden (Pesapane
et al. 2018: 751). Es bediirfe einer juristischen und ethischen Verantwortungsinstanz
(vgl. Pesapane et al. 2018: 751; Heinemann 2019: 1012; Du Harpur et al. 2020: 7), die
das bestehende Primat arztlicher Entscheidungshoheit durchsetzt (Carter et al. 2020:
30). Mit dem Ziel einer ,klinischen Intelligenz“ (Matuchansky 2019: 802) zielt die sy-
nergetische Nutzung darauf ab, bis dato nicht gegebene Verbesserungspotenziale zu
erschliefen (vgl. Matuchansky 2019: 802; Carter et al. 2020: 30): Vor allem der Erwerb
wie auch die Verbreitung medizinischen Wissens seien hier als positive Effekte fiir das
drztliche Wirken hervorzuheben (vgl. Spyropoulos und Papagounos 199s: 463; Carter
etal.2020: 29). In der Literatur wird zudem von einem Vergleich zwischen KI-Systeme
nutzenden beziehungsweise nicht nutzenden Arzt*innen ausgegangen, was bedeutet,
dass es nicht nur zu méglichen kompetitiven Beziehungen zwischen Arzt*innen und
Technik, sondern auch innerhalb der Arzt*innenschaft selbst kommen konne (vgl.
Mesko et al. 2018: 4; Briganti und Le Moine 2020: 4).

In den Interviews wird die angedeutete Dichotomie zwischen drztlichen und sys-
temischen Fihigkeiten und der damit einhergehende potenzielle Konflikt weitestge-
hend unter objektiven Gesichtspunkten reflektiert: So sei einerseits kontinuierlich ein
Vergleich mit den bestehenden Facharztstandards vorzunehmen (Interview 2) und
andererseits miisste die letztendliche Entscheidung tiber den Einsatz KI-basierter Sys-
teme unter Hinzunahme von Studien erfolgen, welche die Leistungsfihigkeit solcher
Systeme bewerten (Interview 1). Hierbei zeige sich deutlich, dass KI-basierte Systeme
mitunter in sehr eng gefassten Aufgaben- und Anwendungsbereichen mit mensch-
lichen Fahigkeiten mithalten, diese teilweise sogar tibersteigen konnten; dies sei je-
doch nicht pauschal auf alle Anwendungskontexte tibertragbar, sodass ein grundsitz-
liches Ersetzen von Arzt*innen nicht zu erwarten sei, sondern vielmehr die Rolle von
Arzt*innen in spezifischen Zusammenhingen neu gedacht werden miisse (Interviews
1,2, 4, 6). Einige der interviewten Personen plidieren dafiir, dass gerade dort, wo KI-
basierte Systeme nachweislich eine hohere Leistungsfihigkeit erzielten als Arzt*innen
und dies iiber Studien gesichert sei, der Einsatz entsprechender Systeme nicht nur als
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obligatorisch angesehen, sondern das Ignorieren von Systemempfehlungen perspekti-
visch auch als eine Art Kunstfehler verstanden werden miisse (Interviews 1, 2, 5).

Zugleich wird in den Interviews der Einsatz Kl-basierter Systeme zur diagnosti-
schen und therapeutischen Entscheidungsfindung problematisiert, wenn sich hier-
an eine unkritische Ubernahme von Systemvorschligen anschliefen wiirde. So wird
angemerkt, dass viele KI-basierte Systeme aufgrund ihrer operativen Spezialisierung
zwar fiir eng umrissene Einsatzbereiche geeignet wiren, sie zugleich jedoch das medi-
zinische Befunden wie auch die Interaktion zwischen Arzt*innen und Patient*innen
(noch) nicht vollstindig ab- beziehungsweise nachbilden kénnten (Interview s). Kri-
tisiert wird auch, dass schon allein der Begriff , KI-Entscheidungssystem® suggeriere,
dass entsprechende Systeme selbst Entscheidungen treffen wiirden, obwohl dies de
facto nicht das Fall sei (Interview 3). Entsprechend notwendig sei es, den unterstiit-
zenden, gegebenenfalls sogar beeinflussenden Charakter der Systemempfehlungen
auf menschliche Entscheidungen zu betonen (Interviews 2, 3). Zwar werde das Auf-
zeigen neuartiger Handlungsstrategien und neuartigen Handlungswissens durchaus
positivbewertet (Interview 3), trotzdem miissten die Nutzer*innen dafiir sensibilisiert
werden, dass Datenaufbereitung und -darstellung immer auch auf Selektivitat (,Vor-
entscheidungen) beruhen und damit bestimmte Informationen im Rahmen der Ge-
neralisierung ausgeschlossen beziehungsweise vernachlissigt wiirden (Interview 3).
Gerade in rechtlicher Hinsicht miisse die Verantwortung fiir Diagnose- und Behand-
lungsentscheidungen in der niheren Zukunft bei den Arzt*innen verbleiben; mit Blick
auf mittel- wie auch langfristige KI-Szenarien und der zu erwartenden technischen
(Weiter-) Entwicklung entsprechender Systeme gelte es jedoch auch eine Debatte dar-
tiber zu fiihren, ob sich bei komplexeren Problemstellungen vollends auf KI-Lésungen
verlassen werden kénne (Interviews s, 6). Dies sei gerade deswegen eine Herausfor-
derung, weil die Position der Patient*innen auch bei einer vollstindigen Delegation
der Entscheidung vom Mensch auf Technik als relevant zu kennzeichnen sei und in
die Erwagungen zum Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme einbezogen werden
misse, insbesondere mit Blick auf schwerwiegende beziehungsweise ernste medizi-
nische Entscheidungen wie zum Beispiel Operationen (Interview 4). So wirft eine
interviewte Person die Frage auf, wem die Patient*innen wohl einen Vorzug geben
wiirden: besseren und schnelleren — und dabei gegebenenfalls fehlerfreien — Diagno-
sen durch Kl-basierte Systeme oder doch eher den potenziell empathischen Arzt*in-
nen, die jedoch fehleranfilliger wiren (Interview 1)? Ein anderer Interviewpartner
fragt sich, inwiefern tiber unterschiedliche Standards der Entscheidungsdelegation fiir
unterschiedliche Gesundheitssysteme nachgedacht werden kénne und miisse. So sei
zu erwagen, ob in unterfinanzierten Gesundheitssystemen, in denen es vergleichbare
medizinische Standardversorgungsmafinahmen ansonsten nicht gibe, eine technisch
initiierte Diagnose- und Therapieentscheidung trotz ihrer technischen Schwichen
nicht besser wire als gar keine Versorgung (Interview 2).
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Ahnliche Uberlegungen werden auch in der Literatur aufgeworfen, obgleich hier
der Fokus auf dem méglichen Trade-off zwischen der Ersetzung des érztlichen Perso-
nals durch KI-Systeme und der Synergie technischer und menschlicher Fihigkeiten,
als auch auf verantwortbare Grade méglicher Entscheidungs- und Verantwortungs-
delegation liegt. Gerade hinsichtlich méglicher Divergenzen bei der Implementierung
Kl-basierter Unterstiitzungssysteme als Werkzeug, die der menschlichen Verantwor-
tung unterliegen (vgl. Mesko et al. 2018: 3; Neri et al. 2020: 2, und der falschen Impli-
kation der ,Roboterhaftung® (Neri et al. 2020: 2) gelte es, die konkreten Bedingungen
einer Einbindung Kl-basierter Unterstiitzungssysteme in die jeweilige Arbeitsumge-
bung klar zu definieren (Santoro 2020: 502). Hierbei miissten neben der Auseinan-
dersetzung mit moglichen Verantwortungsdelegationen, beispielsweise hinsichtlich
méglicher Formen der Aufgaben- oder Entscheidungsdelegationen (Geis et al. 2020:
439) oder im Management divergierender Positionen beziehungsweise Meinungen
von Arzt*innen und KI-Unterstiitzungssystemen (Carter et al. 2020: 29), auch solche
Aspekte wie die mogliche Gewohnung an Kl-basierte Unterstiitzungssysteme und der
damit potenziell einhergehende Verlust kritischer Distanz (Matuchansky 2019: 801)
aufgearbeitet werden. Essenziell sei dabei das Verstindnis, dass drztliches Wirken auf-
grund der zwischenmenschlich-empathischen Dimension mehr als nur eine technisch
abbildbare, rein analytische Bildinterpretation darstelle (vgl. Mesk et al. 2018: 3, Pesa-
pane et al. 2018: 751). In diesem Zusammenhang miisste ebenfalls problematisiert wer-
den, wie mit Paradoxien eines Deskillings umgegangen werden kénne, welche durch
den vermehrten Technikeinsatz resultieren kénnten und potenziell den Bedarf nach
Technik steigern wiirden (Neri et al. 2020: 4), beziehungsweise, inwiefern die poten-
ziellen Nutzenden auch befihigt werden sollten, Maschinenempfehlungen zu tiberge-
hen und dieses Empowerment der Stakeholder*innen als grundlegende Anforderung
begriffen werden konnte (vgl. Martinez-Martin et al. 2020: 4 £.).

Auch innerhalb der Interviews wird der Aspekt der Gew6hnung an Kl-basierte
Systeme problematisiert: So zeige sich in der Arbeit mit inzwischen etablierten, tech-
nischen Anwendungen, dass eine routinierte Nutzung und positive Nutzungserfah-
rungen nicht nur zu einer Nutzungsgewohnung fithre, sondern auch mit dem Verlust
anfinglicher Skepsis und kritischer Distanz einhergehe (Interviews 2, 3, 5)% sofern die
technischen Anwendungen nicht der intuitiven Erwartungen der Arzt*innen wider-
sprichen (Interview 3). Dieser Verlust von Skepsis und kritischer Distanz trite ins-
besondere bei ,Normalbefunden® ein, aber auch bei vermeintlich leichten und mit
geringfiigigeren Folgen verbundenen medizinischen Entscheidungen (Interviews 2,
6). Insofern seien Szenarien, in denen Kl-basierte Systeme zukiinftig selbst Entschei-
dungen treffen oder Empfehlungen mit hoher beziehungsweise hochster Entschei-

3 Mitunter wiirde dieser Effekt durch Zuschreibungen wie ,Technik konne die Aufgabe eh besser als der
Mensch® noch verstirkt werden (Interview s).

183



184

ARNE SONAR / KARSTEN WEBER

dungs- und Handlungsrelevanz ausgeben, nicht per se abwegig, auch wenn eine solche
Dominanz fiir komplexere Aufgabenstellungen erst perspektivisch denkbar sei (Inter-
view 6). Umso entscheidender und wichtiger erweise sich daher schon heutzutage ein
gesunder Menschenverstand im Umgang mit KI-basierten Systemen, das heif}t ein kri-
tisches Hinterfragen und die Vermeidung blinden Gehorsams gegeniiber KI-basierten
Empfehlungen (Interview 2).

3.8 Aus- und Weiterbildung

Die sich aus einer solchen Forderung anschliefende Frage, wie dieser kritische Men-
schenverstand zu realisieren und umzusetzen sei, wird unter dem Thema der Aus- und
Weiterbildung diskutiert. Sowohl in der Literatur wie auch den Interviews sind hier-
bei diejenigen Aspekte von zentraler Bedeutung, welche das medizinische Curriculum
betreffen. Dariiber hinaus werden die Stellung der klinischen Erfahrung, der mogliche
Wandel von Anforderungen und Fihigkeiten, die Relevanz digitaler Kompetenzen so-
wie die Miindigkeit adressiert. Wahrend sich die interviewten Experten weitestgehend
einig waren, dass KI nicht nur ein klares Beispiel fiir den grundlegenden Titigkeits-,
Fihigkeits- und Kompetenzwandel durch Technisierung darstelle (Interview 3), son-
dern sich auch die Notwendigkeit des Neuerwerbs von (digitalen) Fihigkeiten auf-
grund des Wandels von Titigkeiten, notwendigem Wissen und beruflichen Anforde-
rungen ergeben werde (Interview 6), scheint in der Literatur eine gewisse Uneinigkeit
dariiber zu bestehen, ob die potenziell notwendigen Kompetenzen und Fihigkeiten
fur den sachgerechten Umgang mit innovativen, KI-basierten Unterstiitzungssyste-
men durch die Nutzenden mitgebracht werden miisse (beispielsweise durch Schul-
bildung oder Allgemeinwissen) beziehungsweise, ob diese neuartigen Anforderungen
vielmehr einen Bildungsbedarf in der arztlichen Aus- und Fortbildung implizierten
(vgl. Geis et al. 2019: 5; Heinemann 2019: 1012; Briganti und Le Moine 2020: 4). Sol-
che Uberlegungen scheinen den interviewten Experten fremd, da Arzt*innen stets die
Verpflichtung hitten, nach dem aktuellsten Stand der Kunst zu behandeln, und die
Arzt*innenschaft demnach dazu verpflichtet sei, sich stets weiterzubilden; dies bein-
haltet auch Weiterbildungen zu technologischen Innovationen wie KI (Interview s).
Die Vermittlung digitaler Kompetenzen beziiglich neuer Technologien fiele damit
mindestens in den Zustindigkeitsbereich der drztlichen Fort- und Weiterbildung.
Hierbei wird sowohl durch die interviewten Experten als auch in der Literatur betont,
dass grundlegende Nutzungs- und Umgangskompetenzen erforderlich seien. So sei
das Wissen um Risiko und Nutzen des Einsatzes sowie um die technischen Aspekte
der Systeme und deren Konstruktion eine zentrale Bedingung fiir einen fachgerechten
Einsatz (vgl. Spyropoulos und Papagounos 1995: 463; Heinemann 2019: 1012; Marti-
nez-Martin et al. 2020: 3; Interviews 1, 2, 4). Gerade die Interviewten heben dabei die
Bedeutung digitaler Miindigkeit als essenziellen Teil eines kritischen Bewusstseins-
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wandels fiir einen verantwortlichen und effektiven Systemumgang hervor (Interviews
2,3). Zudem miisse die manuelle Befundung durch die Arzt*innen im Zuge einer syn-
ergetischen Nutzung Kl-basierter Unterstiitzungssysteme iiber (medizinische) Leitli-
nien zu jeder Zeit sichergestellt werden (Interview 2). Des Weiteren sollten auch soge-
nannte ,Sicherheitsnetze® als elementare Bestandteile der Systeme und ihrer Nutzung
implementiert werden; dies konnten beispielsweise Hinweise in den Empfehlungen
sein, die die Nutzenden vor einer unkritischen Ubernahme der Empfehlungen sensi-
bilisieren und ein kritisches Priifen der Ergebnisse empfehlen (Interviews 2, 6).

In diesem Zusammenhang werden explizit medizinische Curricula angesprochen.
Weil Digitalisierung bisher in der Regel noch kein expliziter Bestandteil der medizi-
nischen Ausbildung darstelle (Interview 6), seien Veranderungen wie auch die konti-
nuierliche Anpassung der medizinischen Curricula und der zu vermittelnden Ausbil-
dungsinhalte an neuartige technische Entwicklungen unerlisslich (vgl. Matuchansky
2019: 799; Briganti und Le Moine 2020: 4; Interview 5). Als angemessene Vorberei-
tung zur spiteren Verantwortungs- wie auch Haftungsiibernahme (Neri et al. 2020: 2)
liegen die hier thematisierten Ausbildungsinhalte besonders im Bereich des Wissens
um Unterstiitzungsarten und -leistungen wie auch deren Moglichkeiten und Grenzen
(vgl. London 2019: 19; Interview 2, 6). Die Ethik spielt hierbei ebenfalls eine grund-
legende Rolle: So pladiert einer der Befragten beispielsweise fiir die Einbindung eines
(medizin-ethischen) Philosophikums (Interview 4); in der Literatur wird neben dem
Wissen um Herausforderungen und Fallstricke zugleich auch die stirkere Fokussie-
rung auf normative Aspekte der Techniknutzung und deren Folgen gefordert (vgl. Ho
etal. 2019: 333; Safdar et al. 2020: 1). Hierbei wird sich fiir eine Sensibilisierung gegen-
tiber normativen Fragestellungen beispielsweise zur Diskriminierung und Ungleich-
heit (Matuchansky 2019: 801) oder auch gegeniiber den Risiken iibermifigen System-
vertrauens und -abhingigkeiten ausgesprochen (vgl. Neri et al. 2020: 3, Santoro 2020:
502). Zudem stelle die Kommunikationskompetenz gegeniiber Patient*innen einen
relevanten Faktor dar (Ho et al. 2019: 333), beispielsweise im Rahmen der Information
iiber Behandlungsempfehlungen (Martinez-Martin et al. 2020: 4). Die Kommunika-
tion tiber Systeme wird aber auch in einem anderen Zusammenhang thematisiert: So
betont ein Interviewpartner, dass die im Zuge von Aus- und Weiterbildungskursen
zu den KI-Tools verwendete Sprache und die Nuancen des damit einhergehenden
Leistungs- und Fahigkeitsframings von grundlegender Bedeutung fiir das spétere Ver-
stindnis und den sicheren Umgang der intendierten Anwender*innen (Arzt*innen-
schaft, medizinisches Assistenzpersonal etc.) mit den Systemen seien (Interview 3).
Innerhalb der Literatur wird zudem hinterfragt, ob es der Definierung beruflicher
Mindestanforderungen bediirfe (Neri et al. 2020: 2), um beispielsweise bestimmte
Standards in der Ausbildung von neuen medizinischen oder medizintechnischen Be-
rufen oder Fachgebieten festzuschreiben (Matuchansky 2019: 799).
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3.9 Domanenwandel

Obwohl die Interviewten den KI-basierten Unterstiitzungssystemen innerhalb der
Medizin eine durchaus wichtige Rolle zuweisen (Interview 2), beispielsweise im Sinne
einer zu konsultierenden Zweitmeinung (Interview s), wird sich auch — analog zu ge-
genwirtigen Alternativen in der Medizin - fir die Aufrechterhaltung einer medizini-
schen Versorgung ausgesprochen, die nicht auf dem Einsatz von KI-Systemen basiert
(Interview 2). Es wiirden vermutlich die individuellen Anspriiche der Arzt*innen-
schaft, die mithilfe von KI-Systemen eine bessere Medizin gewihrleisten wollen, oder
auch eine rechtliche Verpflichtung zur Nutzung KI-basierter Unterstiitzungssysteme,
zum Beispiel im Falle des Nachweises ihrer tiberlegenen Leistungsfihigkeit, dazu bei-
tragen, dass sich Kl-basierte Unterstiitzungssysteme als allgemein anerkannter Teil
der klinisch-medizinischen Praxis wie auch der medizinischen Versorgung etablier-
ten (Interview 1). Dies driicke Arzt*innen, die solche Systeme nicht nutzen (wollen),
in eine Auflenseiter*innen- beziehungsweise Nischenrolle (Interview 3). Zugleich
misse jedoch eine Verweigerungsmaglichkeit stets als Grundvoraussetzung gewiahr-
leistet werden (Interview 4). Aufgrund des zu erwartenden Wandels innerhalb der
medizinischen Berufsbilder und der damit einhergehenden Erwartung, dass jiingere
Arzt*innen sich vermehrt auf die genutzte Technik und deren Output verlassen konn-
ten (Interview 6), miisse stets auch die Verhiltnisméfigkeit des ubiquitiren Einsatzes
KI-basierter Unterstiitzungssysteme als spezifische Hilfsmittel unter Beriicksichti-
gung der moglichen Folgen kritisch reflektiert werden, beispielsweise der potenzielle
Verlust von Fihigkeiten aufgrund der zunehmenden Automatisierung (Interview 2).
Gerade die Erwartungshaltung, dass Kl-basierte Unterstiitzungssysteme die ihnen
zugewiesenen Aufgaben besser erledigen wiirden als Menschen, konnte schnell dazu
fihren, dass sich die urspringlich intendierte Hilfsrolle solcher Systeme schnell in
eine nicht-intendierte, dominante Rolle wandeln konnten (Interviews 4, 5).

Zugleich diirften die unterschiedlichen Motivationen der Arzt*innenschaft zur
Nutzung solcher Systeme nicht unterschitzt werden: Neben der vermeintlichen Min-
derheit konsequenter Befiirworter gibe es ebenso vorsichtig optimistische wie auch
vollstindig ablehnende Haltungen zur Nutzung KI-basierter Unterstiitzungssysteme
(Interview 4). Wolle man den Einsatz Kl-basierter Systeme in der Regelversorgung
vorantreiben, so miissten attraktive Vergiitungsmodelle ebenso beriicksichtigt werden
wie Effekte durch duflere Zwinge, beispielsweise potenziell wirtschaftliche Vorteile
(Zeit- und Geldersparnis), oder aber das Interesse der Patient*innen an Kl-basierten
Technologien, wodurch diese — auch aufgrund einer mitunter hoheren Akzeptanz
gegeniiber solchen Systemen — als ein Treiber bei der Implementierung innovativer
Technologiekonzepte wie der KI anzusehen seien (Interview 5). Unter Beriicksich-
tigung der bereits thematisierten Diskurse zur Divergenz zwischen Fihigkeitsver-
lusten (Deskilling) und notwendigem Kompetenzneuerwerb (Interview s), dem
erwarteten Wandel der Aufgabenfelder und dem Neudenken édrztlicher Rollenbilder
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(Interview 4) wird in den Interviews zudem die Frage aufgeworfen, ob der Einsatz
KI-basierter Unterstiitzungssysteme als spezifisches Phinomen in der Medizintech-
nik aufzufassen sei oder nur als eine weitere Etappe der Technisierung von Medizin
angesehen werden miisse (Interview 3). Hierbei wird die These vertreten, dass die
Entwicklungen im Bereich medizinischer KI-Nutzung als Katalysatoren und zugleich
Beschleuniger wirkten, die verschiedene medizinische Technisierungs- wie auch Per-
sonalisierungstendenzen widerspiegeln (Interview 3) und daher keine Sonderfille
darstellten, sondern vielmehr als Beispiele fiir Verainderungen innerhalb der Medizin
und ihrer praktischen Ausiibung, inklusive Fihigkeits- und Titigkeitswandel durch
Technisierung, anzusehen seien (Interview 3).

Grundsitzlich werden sowohl in der Literatur als auch in den Interviews Aspek-
te des Wandels im Gesundheitswesen wie auch in der medizinischen Praxis thema-
tisiert und hierbei zugleich die zunehmende Ressourcenabhingigkeit adressiert. So
wird beispielsweise in der Literatur hervorgehoben, dass die Verteilung begrenzter
medizinischer Ressourcen neuartige Formen der Organisation bediirfe: Denkbare
wire unter anderem eine Verkniipfung traditioneller Konzepte der Medizinethik mit
erweiternden Prinzipien des Gesundheitsmanagements (Kwiatkowski 2018: 198 ff.).
Demnach miisse neben dem therapeutischen Nutzen einer Behandlung auch ein
stirkerer beziehungsweise unmittelbarerer Fokus als bisher auf deren Ressourcenef-
fektivitit in die entsprechenden medizinischen wie klinischen Er- und Abwigungen
intergiert werden (Kwiatkowski 2018: 204.) — Aspekte, welche gerade mit Blick auf stei-
gende Kosten medizinsicher Versorgung und unter der Notwendigkeit effizienterer
Gesundbheitsleistungen wie auch deren grundlegender Gewihrleistung beziehungs-
weise Verbesserung in strukturschwachen, unterversorgten Regionen (vgl. Meské
et al. 2018: 3; Carter et al. 2020: 27) notwendig wiren. Problematisiert wird speziell
das mégliche Primat strategisch-6konomischer Kalkiile einer optimalen Ressourcen-
nutzung innerhalb des Gesundheitswesens (Kwiatkowski 2018: 198), im Zuge dessen
arztlich-medizinische Erwagungen vermehrt im Kontext klinisch-administrativer Ra-
tionalitit erfolgen miissten (Martinez-Martin et al. 2020: 4) und Regulierungen be-
ziehungsweise Beschrinkungen medizinischer Leistungen zur Folge haben konnte
(Kwiatkowski 2018: 202). In diesem Zusammenhang miisse ebenso reflektiert werden,
ob ein zu starker beziehungsweise starrer Fokus auf 6konomische Pramissen und einer
Steigerung von Effizienzbestrebungen am Ende nicht auch Dysfunktionalititen inner-
halb des Gesundheitssystems begiinstigen wiirde: Hierbei sei nicht nur auf méogliche
Benachteiligungspotenziale spezifischer Personengruppen hinzuweisen (Rajkomar
et al. 2018: 866), sondern auch gegeniiber kleineren und ressourcenirmeren Kliniken
(Geis et al. 2019: 4 f.). Zudem wird in der Literatur hinterfragt, inwiefern ein verstirk-
tes 6konomisches Primat negative Einflisse auf die Compliance von Patient*innen
habe. Besonders hervorgehoben werden hierbei frustrationsbegiinstigende Divergen-
zen zwischen dem subjektiv empfundenen Bedarfsgefiihl der Patient*innen und dem
objektiv verfiigharen Maf} an Ressourcen (Kwiatkowski 2018: 202 ff.), welche die sub-
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jektiv empfundene Vertrauenswiirdigkeit des Gesundheitssystems als Ganzes negativ
belasten konnte (Ho et al. 2019: 330).

Das komplexe Thema der Okonomisierung der Medizin mithilfe von KI wird auch
in den Interviews immer wieder thematisiert. So miisse KI als entscheidender Treiber
weiterfithrender medizinischer Okonomisierung angesehen werden (Interview 6).
Relevant fiir die Bewertung sei daher auch, mit welchen Zielen und Intentionen KI
im gesundheitsékonomischen Kontext implementiert werde: Wiirde wesentlich auf
eine Verbesserung des Lebens abgezielt werden, so sei dies grundlegend positiv zu be-
werten; wiirde jedoch primir die Okonomisierung medizinischer Prozesse im Fokus
stehen, sei dies durchaus kritisch einzuordnen (Interview 3). Generell sei eine voll-
kommene Okonomisierung des Gesundheitswesens abzulehnen; vielmehr bediirfe es
der Gewihrleistung eines gewissen Mafles an medizinischer Grundversorgung, auch
unabhingig von 6konomischen Kennzahlen (Interview 6). Zwar bediirfe es mit Blick
auf die Bedeutung 6konomischer Aspekte, einer gegebenen Interdependenz zwischen
Systemrentabilitit und moglicher Zeiteinsparungspotenziale (Interview 5) sowie bei
begrenzten medizinischen Ressourcen spezifischer Nutzen- und Risikoabwigungen
gegeniiber KI-basierten Unterstiitzungssystemen, zum Beispiel die Inkaufnahme stei-
gender Risiken bei hoherer Leistungs- oder Wirksamkeitsniveaus der Systeme (Inter-
view 2). Hierbei diirfe jedoch nicht vernachlissig werden, dass gerade der wachsende
Ressourcen- und Zeitdruck innerhalb der medizinischen Versorgungsabliufe auch
unkritische Ubernahmen von Systemempfehlungen durch die Arzt*innen erheblich
beférdern konnte (Interview 2). Dies erfolge nicht immer nur aus Unwissenheit oder
fehlender Sensibilisierung fiir die Grenzen Kl-basierter Systeme, sondern auch aus
Griinden der (wahrgenommenen) Arbeitserleichterung (Interview 2).

Gerade fiir Regionen mit einer geringen Dichte an drztlichem Personal beziehungs-
weise mangelhafter medizinischer Versorgungsinfrastruktur, so wird in drei Interviews
hervorgehoben, bote der Einsatz Kl-basierter Systeme jedoch die Chance, ein grund-
legendes Niveau an medizinischer, das heif3t diagnostischer und/oder therapeutischer,
Versorgung zu gewéhrleisten: Genau dort, wo es medizinische Leistungen ansonsten
gar nicht geben wiirde, wire eine nicht in jeder Hinsicht optimale medizinische Ver-
sorgung immer noch besser zu bewerten als gar keine medizinische Versorgungsleis-
tung (Interviews 1, 2, 6). Global betrachtet miisse hierbei gepriift werden, ob es fiir
unterschiedlich (aus-)geprigte Gesundheitssysteme auch unterschiedliche Standards
beim Einsatz KI-basierter Systeme bediirfe (Interview 2).

Sowohl in der Literatur wie auch den Interviews wird die zentrale Bedeutung der
klinischen Infrastruktur hervorgehoben, insbesondere hinsichtlich des bereits erreich-
ten Grades der Digitalisierung im Gesundheitswesen und der Relevanz passender
Umweltbedingungen in der klinischen Praxis, fiir den Einsatzerfolg wie auch fir die
grundlegende Einsatzfihigkeit KI-basierter Unterstiitzungssysteme (vgl. Spyropoulos
und Papagounos 1995: 4619; Interviews 3, 6). Wihrend in den Interviews hierbei unter
anderem die Notwendigkeit grundlegender Uberlegungen zur Digitalisierung bezie-
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hungsweise der digitaltechnischen Infrastruktur in Kliniken thematisiert wird, zum
Beispiel hinsichtlich des Strukturierens beziehungsweise Standardisierens bei Prozes-
sen der Datenerfassung wie auch von klinischen Abliufen (Interviews 3, 6), wird im
Rahmen der Literatur unter anderem die Eruierung juristisch belastbarer Merkmale
und Kriterien fir die Zertifizierung von KI-Unterstiitzungssystemen angesprochen
(Pesapane et al. 2018: 747). Einige Interviews sind hierbei von Skepsis und Pessimis-
mus geprigt, insbesondere mit Blick auf den mangelhaften Zustand vieler Kliniken,
welche eine regulire und umfangreiche Einbindung Kl-basierter Unterstiitzungssys-
teme in den klinischen Routinebetrieb in weite Ferne riicke (Interview 6). Dringend
erforderlich sei hier die Investition in milliardenschwere Infrastrukturprogramme, um
tiberhaupt die Grundvoraussetzungen fiir Digitalisierung und KI-Einsatz zu schaffen
(Interview 3). Mit dem im Oktober 2020 in Kraft getretenen Krankenhauszukunfts-
gesetz (KHZG) ist hier sicherlich ein erster Schritt getan, um Digitalisierungsprojekte
und IT-Sicherheit in Krankenhiusern zu unterstiitzen. Ob die aktuelle Forderung im
Gesamtvolumen von bis zu 4,3 Milliarden Euro ausreichend ist, um den notwendigen
Stand der Digitalisierung zu erreichen, bleibt jedoch abzuwarten*.

Mit der Forderung der Digitalisierung werden sowohl in der Literatur als auch in
den Interviews nicht nur technische Aspekte angesprochen; vielmehr wird auf die
Erfordernis geeigneter Betriebsstandards bei der Implementierung und Nutzung ent-
sprechender Unterstiitzungssysteme in bestehende Workflows verwiesen (vgl. Ho
et al. 2019: 332; Interviews 1, 4). Unter der Primisse ,Was den Workflow stort, wird
nicht genutzt” (Interview 4) bediirfe es Uberlegungen, inwiefern eine unterstiitzende,
sinnstiftende und nicht (sinnlos) disruptive Integration in die alltigliche Routine der
Arzt*innen gewihrleistet werden kénne (Interview 6).

Ein weiterer Aspekt, welcher im Hinblick auf notwendige infrastrukturelle Bedin-
gungen beim Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme thematisiert wird, betrifft
die Méglichkeiten qualititssichernder, -kontrollierender und -verbessernder Mafinah-
men. Hierbei wird in der Literatur vor allem auf flankierende Mafinahmen wie das
Schaffen etwaiger Standards zur Validierung, die Gewihrleistung und auch Optimie-
rung eines Verstindnisses der Systeme oder aber der Uberpriifbarkeit und Konstanz
ihrer Leistungsvermdgen abgezielt (vgl. Ho et al. 2019: 332; London 2019: 20; Carter et
al. 2020: 27). Im Rahmen der Interviews wird Transparenz angesprochen, das heif3t die
Frage, auf welcher Grundlage die Systeme Empfehlungen herleiten, und inwiefern Sys-
teme wie auch deren Output im Rahmen von Weiterentwicklungen optimiert werden
konne (Interviews 2, 5). Dariiber hinaus werden die Informiertheit der Nutzer*innen
tiber die grundlegende Systemqualitit, zum Beispiel durch das Abpriifen allgemein-
giiltiger Qualititskriterien im Rahmen klinischer Zulassungsprozesse (Interview s),
und die zentrale Bedeutung von Qualititskontrollen im reguliren Gebrauch themati-

4 Siehe https://khzg.de/, letzter Zugriff 12.09.2021
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siert (Interview 1). Aufgrund der vielfachen Translations-, das heiflt Ubertragungspro-
bleme technischer Entwicklungen aus dem Laborumfeld der Forschungszentren in
die klinischen Strukturen (Interview 6), seien derartige alltags- und praxisnahe Quali-
titskontrollen fiir die unmittelbare Gewihrleistung der Funktionsfihigkeit durchaus
als wichtiger anzusehen als allgemeine Zertifizierungen durch entsprechende Institu-
tionen, welche die Leistungsfihigkeit validieren (Interview 1). Es bote sich damit die
Chance, standardisierte Qualititskontrollen auch dort zu etablieren, wo sie bis dato
noch nicht wirklich vorhanden seien, zum Beispiel in der sprechenden Medizin (Inter-
view 1). Zudem wird die Méglichkeit, aber auch Notwendigkeit neuer klinischer Ins-
titutionen zur Gewihrleistung qualitativ hochwertiger Trainings- und Validierungs-
daten (zum Beispiel Data-Validation-Center) sowie von Governance-Anforderungen
im Entwicklungs- wie auch klinischen Implementierungskontext hervorgehoben, wel-
che jedoch nicht nur Best-Practice-Losungen unterstiitzen, sondern im Idealfall zur
Entwicklung eigenstindiger Professionen beitragen sollten (vgl. Ho et al. 2019: 332;
Interview 1). Denn es sei durchaus denkbar, dass sich neue und spezifischere Entwick-
lungszweige medizinischer KI als eigenstindige Pfade medizintechnischer Entwick-
lung herausbilden kénnten (Interview 1).

Mit dem potenziellen Wandel der medizinischen Domine werden auch solche As-
pekte angesprochen, welche die institutionalisierte Organisation des Gesundheitssys-
tems betreffen. Dabei wird auf die regulative Ebene abgezielt und die Notwendigkeit
juristischer Rahmenbedingungen betont: Auf der einen Seite miisse durch entspre-
chende Rahmenbedingungen und Regulierungen die grundlegende Zulissigkeit aber
auch Rechtssicherheit von KI-gestiitzten Empfehlungen als mégliche Zweitmeinungen
gewihrleistet werden, insbesondere mit Blick auf die Zuschreibung von Verantwortung
und Haftbarkeit (Interviews 3, 5). Andererseits miissten Rahmenbedingungen und
Regulierungen aber auch gesundheitsékonomische und -institutionelle Diskriminie-
rungspotenziale adressieren, die sich aus der personalisierten Medizin und der Nutzung
von Datenprofilen der Patient*innen ergiben (Interview 3). Mit Verweis auf die lange
Tradition der Ethik in der Medizin wird hierbei auch infrage gestellt, ob der Einsatz
von KI tatsichlich einer neuen Generation der Medizinethik bediirfe (Interview 1). Viel
problematischer sei vielmehr die institutionalisierte Selbstverwaltung innerhalb des
Gesundheitswesens: Die entsprechenden Strukturen wiren nicht nur sehr konservativ
gegeniiber neuen Entwicklungen wie der Etablierung digitaler Technologien (Inter-
views 4, 5), sondern aufgrund ihrer Strukturen vielmehr auf den Erhalt des Status-quo
bedacht (Interview 4) und demnach sogar als Entwicklungsbremser und -hindernis an-
zusehen (Interview 4). Gerade mit Blick auf eine sinnvolle Kostenentwicklung miisse
der Fokus auch auf grundlegenden Vergiitungsfragen wie der Einordnung von KI-Un-
terstiitzungsleistungen in Abrechnungs- und Versorgungssystematiken liegen, anstatt
ausschliefllich Kostendimpfung anzustreben (Interviews 4, 5).

In der Literatur wird mit Blick auf die potenzielle Erosion traditioneller Paradig-
men und Prinzipien des Gesundheitssystems durch den Einsatz von KI-Systemen
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(vgl. Price und Cohen 2019: 37) und aufgrund der multiplen wirtschaftlichen, sozia-
len wie auch kulturellen Triebkrifte (zum Beispiel technologische Imperative, Prop-
rietire, Marktsteuerung), welche die Entwicklung von KI-Systemen in der Medizin
beeinflussen (Carter et al. 2020: 3), fiir eine Weiterentwicklung von Primissen und
eine Neudefinition von Paradigmen medizinischer Ethik plidiert (vgl. Kwiatkowski
2018: 202). Gerade weil sozio-kulturelle Prigungen begrifflicher Konzepte von Ge-
sundheit und Krankheit den medizinischen Zugang zu wie auch die Entwicklung von
technischen Assistenzanwendungen beeinflussten (Spyropoulos und Papagounos
1995: 456 ff.), miisse mit dem vermehrten Einsatz von medizinischen Assistenz- und
Unterstiitzungssystemen das Konzept individueller Gesundheitsvorsorge als normati-
ve Primisse einer primir personlichen Verantwortung (Briganti und Le Moine 2020:
2) verstirkt hinterfragt werden. Die Verlagerung des medizinischen Schwerpunkts von
Krankheitsbehandlung hin zur eigenverantwortlichen Privention (Meskd et al. 2018:
3) konnte hierbei den existenziellen Wert von Gesundheit infrage stellen und diesen
stattdessen den profitorientierten Gesetzen des Gesundheitsmarktes unterwerfen
(Kwiatkowski 2018: 203 f.). Gleiches konnte durch potenzielle Benachteiligungen beim
Zugang zu Krankenversicherungen oder Pflegeleistungen aufgrund fehlender Adapti-
on neuer Standards des ,gesunden Lebens” erfolgen (Vgl. Mesko et al. 2018: 3; Briganti
und Le Moine 2020: 3). Der wachsende 6konomische Druck bei gleichzeitiger techno-
logischer Weiterentwicklung innerhalb der Medizin kénne zu dem Paradoxon fithren,
dass die stetig wachsende Leistungsfihigkeit in der medizinischen Versorgung einem
immer engeren Kreis an Personen zu Verfiigung stiinde (vgl. Kwiatkowski 2018: 202 f.).

3.10  Interpersonalitdt und Profession

Mit Blick auf professionelle Arbeitsmethoden wie auch auf zwischenmenschliche
Beziehungsgefiige wird gerade seitens der Literatur bei vermehrtem Einsatz KI-ba-
sierter Unterstiitzungssysteme ein grundlegender Paradigmenwechsel assoziiert (vgl.
Heinemann 2019: 1015). So seien Neukonfigurationen bestehender Beziehungen und
Rollenzuweisungen zu erwarten, bei welchen singulire Beziehungsverhiltnisse zu-
nehmend aufgelost, die Beteiligungsgrade von Patient*innen erh6ht und hierarchi-
sche (Wissens-)Strukturen zunehmend durch partnerschaftliche Beziehungsgefiige
zwischen Arzt*innen und Patient*innen abgelost werden (vgl. Meskoé et al. 2018: 3;
Pesapane et al. 2018: 746; Geis et al. 2019: 2; Martinez-Martin et al. 2020: 4). Diese
Neukonfigurationen werden ambivalent bewertet: Einerseits stehe der breite Einsatz
KI-basierter Unterstiitzungssysteme mit traditionellen Professionsvorstellungen in
Konflikt beziehungsweise kénne diese storen, beispielsweise im Rahmen des Span-
nungsverhiltnisses von medizinischer Verantwortung und der Frage nach Kostenef-
fizienz oder (technische) Verlisslichkeit als Rechtfertigung einer zunehmenden und
gegebenenfalls gar zukiinftig alleinigen technischen Begutachtung (Carter et al. 2020:
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29). Andererseits wird davon ausgegangen, dass ein vollstindiges Erschlieflen des KI-
Nutzens, wie Arbeitsentlastungen oder ein sozialer(-er) und menschzentrierter(-er)
Versorgungsansatz, letztlich nur dann wirklich zu erzielen sei, wenn der Einsatz und
die Nutzung entsprechender Unterstiitzungssysteme als Teil drztlicher und medizi-
nischer Professionsverstindnisse aufgegriffen und verstanden wiirde (Moehrle 2018:
499). Aufgrund der Tatsache, dass das klinische beziehungsweise medizinische Perso-
nal hierbei letztlich die Vermittlungsinstanzen gegeniiber den Patient*innen darstel-
len, wire die Definition professioneller und rechtlicher Standards fiir den Einsatz von
KI-Unterstiitzungssystemen in der klinischen Praxis unerlisslich (vgl. Ho et al. 2019:
332 & 334). Eine optimale strukturelle Einpassung entsprechender Unterstiitzungs-
systeme bediirfe daher nachhaltiger organisatorischer Anderungen, die sich beispiels-
weise in klaren Rollendefinitionen, grundlegenden technischen Uberlegungen, aber
auch in der Reflexion zu weiterfiihrenden Umsetzungsanforderungen niederschlagen
miisste (Ho et al. 2019: 332). Das Beispiel der informierten Einwilligung zeige exemp-
larisch den Bedarf an Transparenz, ob, wann und in welchem Umfang auf KI-Systeme
zuriickgegriffen wird, sowie den Bedarf der Aufklirung der Patient*innen tiber den
etwaigen Nutzen und die potenziellen Risiken, welche mit der Nutzung von KI-Sys-
temen einhergehen kénne (Martinez-Martin et al. 2020: 4.).

In den Interviews wird hervorgehoben, dass insbesondere in der sprechenden Me-
dizin und aufgrund der Tatsache, dass Patient*innen selten in der Lage seien ihre eige-
nen Daten auszuwerten beziehungsweise auf sich zu beziehen, KI-basierte Systeme
nicht nur zu einem Wandel, sondern auch zu einer Ausweitung der &rztlichen Rolle,
mitnichten aber zu einem grundsitzlichen Uberfliissig-Werden von Arzt*innen fithren
werde (Interview 4). Gerade, weil entsprechende Systeme den Dialog mit Patient*in-
nen iber Diagnose- wie Therapieentscheidung grundsitzlich nicht leisten kénnten
(Interview 6), miissten Arzt*innen, die letztlich medizinische Entscheidungen den Pa-
tient*innen vermitteln, in ihrer Kommunikation und Interaktion durch ein bestmdog-
liches Maf an Nachvollziehbarkeit (Erklirbarkeit) der System-Empfehlungen gestarkt
werden (Interview 6). Hierbei wird der Aspekt der Empathie in den Interviews her-
vorgehoben: Die Befragten wiesen der Empathie einen entscheidenden Wert fiir den
therapeutischen Erfolg und der Compliance der Patient*innen zu (Interviews 4, 6).
Gleichwohl kénne nicht nur die KI diese Empathie nicht leisten, sondern Empathie
kime bisher aufgrund externer Faktoren beispielsweise aufgrund (gesundheits-)ko-
nomischer Zwinge oftmals eher zu kurz (Interview 6). Entsprechend duflern die Be-
fragten die Hoffnung, dass sich mit dem Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme
Aufgaben delegieren lieflen und frei gewordene Zeitkapazititen fiir empathische, zwi-
schenmenschliche Gespriche mit den Patient*innen, beispielsweise zur detaillierten
Befunderlduterung, wie auch fiir den fachlichen Austausch mit (Fach-)Kolleg*innen
genutzt werden konnten (Interviews s, 6). Dariiber hinaus wire auch eine evaluative
Begleitung der sozialen Interaktion zwischen Arzt*innen und Patient*innen denkbar,
beispielsweise iiber Verhaltensinterpretationen, um auf diese Weise die Arzt*innen in
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ihrer sozialen Kommunikation mit Patient*innen zusitzlich zu unterstiitzen (Inter-
view 3).

Einige Ideen und Gedanken der interviewten Personen scheinen — zumindest in
Teilen — in Widerspruch mit denjenigen Positionen zu sein, die vor allem in der Lite-
ratur vertreten werden. Hier wird der Einsatz KI-basierter Unterstiitzungssysteme oft
hinsichtlich von Dehumanisierungstendenzen problematisiert; ein Aspekt, der durch
die Interviewten selbst nicht explizit angesprochen wird, wohl aber in deren Betonung
von Empathie mitschwingt. Einerseits wird auf die Risiken einer fortschreitenden
Entpersonlichung in Beziehungen aufgrund eines vermehrten Technikeinsatzes ver-
wiesen (vgl. Kwiatkowski 2018: 202 f.; Pesapane et al. 2018: 751), andererseits sehen
einige Autor*innen, zum Beispiel Moehrle (2018: 499), analog zu den befragten Ex-
pert*innen, durchaus die Moglichkeit eines ,Re-Connects” zwischen Arzt*innen und
Patient*innen durch den Einsatz von Unterstiitzungssystemen. Begriindet wird die-
se Position damit, dass der Einsatz von (KI-basierten) Unterstiitzungssystemen dazu
beitragen konnte, sogenannte toxische Momente in der Kommunikation zwischen
Arzt*innen und Patient*innen, beispielsweise aufgrund von Stress oder Ermiidung,
zu iiberwinden und zugleich zusitzliche Potenziale beispielsweise der Berufsneu-
gliederung oder in der Ausbildung innovativer Fihigkeiten erdffnen wiirde (Moehrle
2018: 499). Gleichzeitig herrscht in der Literatur weitgehende Uneinigkeit dariiber, ob
freiwerdende Zeitkapazititen tatsichlich zugunsten umfinglicherer Interaktionen mit
Patient*innen genutzt werden konnten (Moehrle 2018: 499), oder ob diese vielmehr
zur Erledigung weiterer, zusitzlicher Aufgaben aufgebracht werden wiirden (Matu-
chansky 2019: 802).

3.11  Soziale und organisationale Aspekte

Im letzten Themenfeld werden soziale und organisational-regulative Aspekte adres-
siert. Hierbei stehen unter anderem Aspekte der 6ffentlichen Wahrnehmung und Er-
wartungshaltung im Fokus. In den Interviews wird hierbei speziell die teilweise pro-
blematische mediale Darstellung von KI angesprochen (Interview 1), die mitunter
konkrete wie auch abstrakte Angste schiire (Interviews 1, 2, 4, 5, 6). Essenziell seien
daher einerseits eine De-Emotionalisierung und die Einnahme einer durch wissen-
schaftliche Objektivitit geprigten Perspektive im Diskurs um KI (Interview 1). Ande-
rerseits gelte es realistischen Erwartungen unter Einbezug méglicher Entwicklungs-
dynamiken zu kommunizieren (Interview 6). Betont wird zudem die Bedeutung
gegenwirtiger und zukiinftiger Sprachbegleitung, zum Beispiel im Sinne eines be-
wussten sprachlichen Framings gegeniiber KI-Systemen und den damit verbundenen
Fahigkeitszuschreibungen an KI-Systeme als entscheidungsunterstiitzende, mitunter
auch potenziell entscheidungsrelevante, nicht aber entscheidungstreffende Instanzen
(Interview 3).
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An einem dhnlichen Punkt setzt auch die analysierte Literatur an: Hier wird die
Wirkkraft popkultureller Verankerungen von Maschinenmythen (zum Beispiel durch
Science-Fiction) problematisiert und unter anderem fiir eine umfassende Aufklirung
iiber und Entmystifizierung von KI pladiert (vgl. Heinemann 2019: 1008; siehe auch
den Beitrag von Weber in diesem Band). Uber sozio-technische Zukiinfte und Visio-
nen wiirden nicht nur utopische wie dystopische Visionen zur KI und deren Einsatz-
méglichkeiten transportiert (Carter et al. 2020: 30); die mediale Darstellung erwecke
zugleich den Eindruck, dies seien unumstofiliche Wahrheiten und damit zwangslau-
fige Entwicklungslinien (Matuchansky 2019: 801). Problematisch seien des Weiteren
mogliche Divergenzen zwischen den urspriinglich mit der Entwicklung von KI-Sys-
temen verbundenen Intentionen der Entwickler*innen und spiteren intendierten,
insbesondere aber nicht-intendierten Zielvorstellungen der letztlichen Nutzer*innen
entsprechender Unterstiitzungssysteme (vgl. Ho et al. 2019: 334). Ein weiterer min-
destens ebenso relevanter Punkt wird zudem in der Simultanitit von Markt- und Re-
flexionsdruck verortet (Heinemann 2019: 1012): Zwar seien verschiedenste technische
Entwicklungspfade auch bei der KI méglich, jedoch nicht immer wiinschenswert. Es
bediirfe daher intensiver Abwigungen, in deren Zuge stets auch die Legitimitit des
Verschliefens von Nutzungsmdoglichkeiten und des méglichen Bremsens technischer
Entwicklungen aufgrund eigener Nachteile oder mangelndem Verinderungsmut zu
hinterfragen seien (Heinemann 2019: 1012).

Sowohl in den Interviews als auch in der analysierten Literatur wird daher die Be-
deutung ethischer Erwdgungen und Einhegungen unterstrichen. Die Frage nach regu-
latorischen Frameworks, gemif} welcher ethischen Maf3stibe systemische Entschei-
dungsempfehlungen hergeleitet beziehungsweise Systeme an sich optimiert werden
(Interview 2), ist hierbei genauso bedeutsam wie die Frage, ob und inwiefern Ethiksie-
gel als vertrauensbildende Faktoren oder als Kriterien fiir Marktchancen KI-gestiitzter
technischer Applikationen fungieren konnten (Interview 3). So sei hierbei nicht nur zu
beriicksichtigen, dass ein gesellschaftlich verantwortungsvoller Umgang mit innovati-
ven Technologiekonzepten wie der KI nicht nur langwieriger Prozesse bediirfe (Inter-
view 3), sondern ebenso, dass ethische Frameworks und Ethikzertifikate aufgrund des
obligatorischen Einbezugs von kulturellen Spezifika stets nur lokale beziehungsweise
regionale Bedeutung haben kénnten (Interviews 2, 3). Ebenso wird im Zuge der Inter-
views nicht nur das Verantwortungsgeflecht hervorgehoben, welches unter anderem
zwischen Politik, Regulierungsbeh6rden und Entwickler*innen entsteht, sondern
auch auf die entsprechende praxisnahe Bedeutung des Verantwortlichkeitsbegrifts
verwiesen (Interview 3), auch, wenn dessen diskursive Auseinandersetzung hier erst
am Anfang stiinde (Interview 4). Dariiber hinaus wird die Frage aufgeworfen, wie aus
ethischer Perspektive damit umzugehen sei, wenn der Einsatz Kl-basierter Systeme
nicht gewollt wird, obwohl sich diese als leistungsfihiger und -starker als Menschen
erweisen wiirden (Interview 1).
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Aufgrund der sich durch technische Erneuerungen ergebenen neuartigen ethi-
schen Fragestellungen (vgl. Geis et al. 2019: 5; Martinez-Martin et al. 2020: 4) wird in
der Literatur regelmiflig nach dem Bedarf an neuartigen ethischen Ansitzen gefragt
(Martinez-Martin et al. 2020: 4). So werden zum einen ethische Kodizes und Leitli-
nien vorgeschlagen, unter welchen Umstinden und in welcher Weise KI-Systeme zum
Einsatz kommen kénnten und sollten (Geis et al. 2019: 4). Zum anderen plidieren
einige Autor*innen fiir die Notwendigkeit grundlegender Verinderungen bestehen-
der Denkweisen (Yuste et al. 2017: 162). Der Ethik wird als Eckpfeiler medizinischer
Ausbildungsprozesse (Yuste et al. 2017: 162) dabei ebenso essenzielle Bedeutung zu-
gewiesen wie kollaborativen und partizipativ fundierten Entwicklungen, Implemen-
tierungen und Evaluierungen Kl-basierter Unterstiitzungssysteme (Carter et al. 2020:
30). Entscheidend fiir eine juristische wie ethische Ubernahme von Verantwortung
sei, dass zuvor ein Verstindnis iiber etwaige Risiken, vorteilsférdernde Entwicklun-
gen und gerechten Interessensausgleich von KI-Entwicklung und -Implementierung
bestiinde (vgl. Yuste et al. 2017: 162; Geis et al. 2019: 2; Ho et al. 2019: 33). Ein duferst
kritischer Punkt sei jedoch, dass bisher keine klare, das heif3t fundierte Vision des ge-
sellschaftlichen Verhiltnisses gegeniiber KI gibe; eine kldrende Aufarbeitung, welche
Werte entscheidend seien (beispielsweise Verteilungsgerechtigkeit, Fairness als Ge-
staltungs-, Evaluierungs- und Implementierungsaspekt oder ein ethisches Trade-Off
gegeniiber mathematischen Modellen, bspw. Rajkomar et al. 2018: 866) und in wel-
chem Verhiltnis diese zueinander stiinden, sei daher neben 6konomischen Abwigun-
gen ebenso elementar, bisher, wenn iiberhaupt, jedoch nur unvollstindig erfolgt (vgl.
Ho et al. 2019: 332).

Daneben wird sowohl in der Literatur als auch in den Interviews der Bedarf an
juristisch abgesicherten Richtlinien und Regulierungen thematisiert. Zwar gibe es
bei Gesundheitsdaten mit Blick auf die Europiische Datenschutzgrundverordnung
(DSGVO) oder der Medical Device Regulation durchaus praktikable Ansitze, je-
doch bediirfe der medizinische Einsatz von KI, analog zum Regulierungsbedarf bei
bestehenden, digitalisierten Gesundheitsdaten, einer spezifischen Herleitung von klar
definierten, verbindlichen Regelungen, Prozessen und Verantwortungspfaden (vgl.
Carter et al. 2020: 29; Interview 2). Essenziell wiren hierbei spezifisch definierte, na-
tional wie auch international giiltige Richtlinien als Leitplanken der Implementierung
und zur rechtlich-regulativen Steuerung des Einsatzes KI-basierter Unterstiitzungssys-
teme (vgl. Yuste et al. 2017: 162; Pesapane et al. 2018: 747; Geis et al. 2019: 5; London
2019: 20). Nicht nur fiir eine offene und partizipative Debatte zu gewiinschten Ein-
satzrahmen und -umfingen der entsprechenden Systeme wird innerhalb der Literatur
pladiert; dariiber hinaus wird sowohl in der Literatur als auch in den Interviews der
Bedarf an Haftungsnormen und Rechtsicherheit von KI-Empfehlungen als medizini-
sche Zweitmeinung betont. Es bediirfe festgeschriebener Techniken beziehungsweise
Verfahren, um die Einhaltung definierter und anerkannter Standards gewihrleisten zu
kénnen, zum Beispiel fiir das Training von Algorithmen oder die Evaluierung wie auch
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Validierung der Leistungsfihigkeit von KI-Systemen (vgl. Yuste et al. 2017: 160; Pesa-
pane et al. 2018: 747; Rajkomar et al. 2018: 866; Ho et al. 2019: 333 f; Interviews s, 6).
Da Erwigungen und Uberlegungen zur KI-Governance in den meisten Fillen noch
am Anfang stiinden, jedoch mit fortlaufender Zeit erwartbar an Komplexitit zuneh-
men wiirden (Ho et al. 2019: 331f.), gibt es spezifische An- und Herausforderungen an
Regulierungsbestrebungen, welche sowohl in der Literatur wie auch in den Interviews
adressiert werden: Hierbei wird nicht nur ein moglichst innovationsaffiner Charak-
ter zukiinftiger juristischer KI-Rahmenordnungen gefordert; diese miissten zugleich
in ihrer Herleitung nutzer*innenzentriert, partizipativ, interdisziplinir, pro-aktiv wie
auch allgemeinwohlférdernd ausgelegt sein (vgl. Pesapane et al. 2018: 747; Carter et
al. 2020: 29; Neri et al. 2020: 2; Interview 3). In einem Interview wird hierzu angemerkt,
dass es fiir den effektiven, verantwortlichen Umgang mit KI-gestiitzten Systemen im
Sinne einer digitalen Miindigkeit nicht nur einer umfangreichen Regulierung iiber Ge-
setze und Verordnungen, sondern zugleich auch eines grundlegenden Bewusstseins-
wandels seitens der avisierten Nutzer*innenschaft bediirfe (Interview 3). Als weitere
Herausforderung wird auf die Schnelllebigkeit technischer Entwicklungen innerhalb
der KI-Felder verwiesen, welche entsprechende Regulierungsprozesse erschwere (vgl.
Ho et al. 2019: 331; Interview 4). Daneben werden Aspekte wie die Kleinteiligkeit von
Systemen, deren verschiedene, unter anderem operativ, strukturell oder prozessual be-
dingten Einsatzméglichkeiten (Ho et al. 2019: 331) oder unterschiedliche Bediirfnisse
und Anforderungen in Mikro- (zum Beispiel individuelle Menschen), Meso- (zum
Beispiel kulturelle Spezifika wie Religionen oder Ahnliches) und Makroebene (zum
Beispiel Linder und Kulturen) (Yuste et al. 2017: 160) betont. Die Unklarheit dariiber,
in welcher Weise eine Regulierung erfolgen sollte, spiegelt sich auch in den Interviews
wider: So wird einerseits die Ansicht vertreten, dass gerade mit dem Beginn des gegen-
wirtigen Zeitalters einer ubiquitiren Entwicklung und Implementierung innovativer
digitaltechnischer Applikationen eher auf eine umfangreiche und intensive staatlich-
institutionelle Regulierung statt des Primats einer individuellen Verantwortung zu set-
zen sei (Interview 3); andererseits wird gedufert, dass gerade zu Beginn weniger auf
eine unter Umstinden als Entwicklungshemmnis fungierende Regulierung als viel-
mehr auf eine selbstregulative Schwarmintelligenz gesetzt werden sollte (Interview1).
Dariiber hinaus wird die Diskrepanz zwischen Solutionismus, das heif3t eine vor-
nehmliche Fokussierung der Entwickler*innen auf technische Machbarkeit, und
Anwender*innenorientierung thematisiert ebenso wie die potenziellen Interessens-
konflikte, die mit der KI-Entwicklung und Implementierung einhergehen kénnen. So
heben die interviewten Personen auf die grundlegende Bedeutung der Kommunika-
tion zwischen Entwickler*innen und spiteren Anwender*innen fiir die Entwicklung
des Systems selbst ab (Interview 2). Gerade die Form und Weise der Einbindung, das
heifit die Ebene und der Zeitpunkt, wie auch die Beriicksichtigungstiefe von Wiin-
schen und Priorititen seien dabei entscheidende Faktoren fiir das Maf} der Nutzer*in-
nenzentriertheit anzusehen (Interview 3). Die Priorisierung technischer Machbarkeit
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und das Dringen auf den schnellen Markteintritt ohne ausreichende Erwigung der
Effektivitit und Abwagung von Alternativen seien hingegen duflerst kritisch zu sehen
(Interview 3). Es bediirfe daher bei KI-basierten Unterstiitzungssysteme in Bereichen
wie der Medizin einer umfangreichen Abwigung hinsichtlich méglicher Risiken und
alternativer Ressourcen, auf welche im Zweifelsfall zuriickgegriffen werden kénnte
(Interview 3). Hierbei gelte es, mogliche Interessenkonflikte transparent zu adres-
sieren, beispielsweise hinsichtlich méglicher Divergenzen zwischen politischen und
kommerziellen Zielvorstellungen, das heifit zwischen sozialer Verantwortung und
okonomischen Gewinnstreben einerseits und Fragen ethisch zuldssiger beziehungs-
weise nicht intendierter, unter Umstinden gar unethischer Nutzungsmdoglichkeiten
von Systemen oder Daten andererseits (vgl. Yuste et al. 2017: 163; Eickhoff und Lang-
ner 2019: 5; Geis et al. 2019: 2; Carter et al. 2020: 30f.). Daneben miisse die Méglichkeit
spezifischer Einflussnahme einzelner Interessengruppen zwar grundlegend gewihr-
leistet sein, dass mogliche Maf3 an Einfluss oder gar eine etwaige Dominanz spezifi-
scher Priferenzen hinsichtlich Entwicklungs- und Nutzungsagenden, Werten und Lo-
giken gelte es jedoch sorgfiltig abzuwigen (vgl. London 2019: 17; Ho et al. 2019: 332).
Weiterfithrend sei zudem zu reflektieren, inwiefern ein etwaiger, primér 6konomisch
geprigter Implementierungsdruck tiber einen Wandel von sozialen Normen aufge-
griffen und adressiert beziehungsweise unter Umstinden gar abgeschwicht werden
konne (Yuste et al. 2017: 162). Mit Blick auf einen gerechten Zugang zu technischen
Unterstiitzungsleistungen sei die Frage aufzuwerfen, inwiefern dem Potenzial an neu-
artigen Diskriminierungs- beziehungsweise Benachteiligungsformen beizukommen
wire (Yuste et al. 2017: 162).

Besonders problematisch werden die Potenziale der Uberwachung und Beein-
flussung gesehen. So wiirde ein kontinuierliches Monitoring von Patient*innen mit
grundlegenden Verletzungen der Privatsphire einhergehen oder die Stigmatisierung
beziehungsweise Benachteiligung von Menschen mit chronischer Erkrankung, bei-
spielsweise aufgrund einer fehlenden Adaption oder Anpassung der jeweiligen (pré-
ventiven) Lebens- und Verhaltensweisen, begiinstigen (Briganti und Le Moine 2020:
3). Dies wiederum kdnnte mit Verschirfungen sozialer Ungleichheit einhergehen, bei-
spielsweise im Hinblick auf den Zugang zu beziehungsweise Zugriff auf medizinische
und therapeutische Ressourcen (vgl. Yuste et al. 2017: 160; Geis et al. 2019: 2). Ferner
kénnten Modifikationen in der Systemkonfiguration das Risiko fiir deren missbrauch-
liche Nutzung (zum Beispiel durch Unternehmen oder Institutionen) erleichtern (vgl.
Yuste et al. 2017: 160; Matuchansky 2019: 800). Gleichsam seien die Beeinflussungs-
moglichkeiten von Verhalten, Identititsempfinden und Handlungsfihigkeit kritisch
zu reflektieren und Erwigungen zum Schutz von Informations- und Aufklarungsrech-
ten anzustellen (Yuste et al. 2017: 162).

Auch durch die Interviewten wird darauf verwiesen, dass die Bewertung, Abschit-
zung und Adaption potenzieller Risiken im medizintechnischen Kontext zwar als
essenzieller Entwicklungsgrundsatz von Applikationen wie auch deren Implementie-
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rung in den praktischen Betrieb verstanden werde und entsprechend zur Minimie-
rung technischer Risiken beitrage, diese jedoch nie vollstindig ausgeschlossen werden
konnten (Interview 2). Eine Abwigung wiirde dadurch erschwert, dass die Risiko- als
auch Nutzenpotenziale technischer Applikationen stets eng miteinander verkniipft
und nur in deren jeweiligen Anwendungskontexten zu explorieren seien (Interview s).
Problematisch wire zudem die Gefahr duf8erer Manipulationen von Systemen (Inter-
view 2), welche die Notwendigkeit des Systemverstindnisses zur Uberwachung und
Beurteilung deren regulirer Funktionen im praktischen Betrieb erforderlich mache
(Interview 2).

Mit Blick auf zukiinftige Anwendungsfelder wird durch eine interviewte Person er-
wartet, dass KI- Unterstiitzungsverfahren den Weg in die klinische Praxis finden wer-
den, sofern sie sich gegeniiber herkommlichen Methoden als besser erwiesen; eine
Nichtimplementierung dieser Systeme sei dann kaum zu vermitteln beziehungsweise
zu rechtfertigen (Interview 1). Wihrend eine Person im Rahmen des Interviews be-
tont, dass die Moglichkeit der Verweigerung eine Voraussetzung der Implementierung
darstellen miisse (Interview 4), verweist eine andere Person darauf, dass es weiter-
hin alternative medizinische Ansitze fiir Patient*innen und Arzt*innen geben werde,
die sich der KI-Nutzung verweigerten (Interview 2). Adressiert werden miisse zudem
das Automatisierungsparadoxon, wonach sowohl Entlastungen als auch Abhingig-
keitsverhiltnisse aufgrund der voranschreitenden Delegation von Aufgaben an KI-
basierte Unterstiitzungssysteme zuniahmen; dies inkludiere beispielsweise mogliche
Fihigkeitsverluste und wachsende gesundheitsékonomische Effizienzzwinge (Inter-
view 2). Hoffnungen werden diesbeziiglich auf Leitlinien von Fachgesellschaften oder
Jurist*innen gesetzt, die verbindliche Aussagen iiber die Weise des Einsatzes von KI-
Unterstiitzungssystemen treffen (Interview 2). Ferner gelte es Erwigungen dariiber
anzustellen, wie ein verantwortungsvoller Einsatz Kl-basierter Systeme in unterver-
sorgten, strukturschwachen Gebieten auszugestalten sei, in denen aufgrund knapper
medizinischer Ressourcen ein mitunter groflerer Einsatzdruck bestehen konnte; die
Erwigungen miissten auch Faktoren wie Nachhaltigkeit, Sinnhaftigkeit und Effektivi-
tit der konkreten Hilfestellung vor Ort adressieren (Interview 3).

4. (Normative) Schliisse — Tentative Pramissen zu medizinischen
Kl-Unterstiitzungssystemen

Abschlieflend sollen vier allgemeine und vorlidufige Primissen zu medizinischen KI-
Systemen formuliert werden, welche sich aus den in den vorherigen Kapiteln darge-
stellten Positionen herleiten lassen. Anders formuliert: Die folgenden Priamissen kén-
nen als Destillat der normativ relevanten Aussagen aus der untersuchten Literatur und
den Interviews angesehen werden. Allerdings konnen diese Pramissen nur bedingt
Giiltigkeit in Anspruch nehmen — deswegen ist hier auch die Rede von ,tentativen Pra-
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missen® —, denn das vorhandene Material ist mit gewissen Einschrinkungen verbun-
den. Fiinf der im Rahmen der Interviews befragten sechs Personen sind selbst an der
Entwicklung von KI-Systemen fiir die medizinische Anwendung beteiligt, so dass es
zumindest plausibel erscheint, dass sie die Chancen solcher Systeme stirker betonen
als die Risiken. Zudem wiirde eine ethische Bewertung solcher Systeme, neben der
grundsitzlich recht geringen Anzahl an Befragten, sicherlich auch die Perspektive von
Personen erfordern, die mit solchen Systemen nicht vertraut sind. Ebenso spiegeln
die Interviews mangels weiblicher und transidenter, nichtbinirer und intergeschlecht-
licher Interviewpartner*innen leider ausschliellich ménnliche Perspektiven auf das
Thema KI in der Medizin wider. Inwieweit die hier vorgeschlagenen Pramissen und
Paradigmen auch auf KI-basierte Unterstiitzungssysteme jenseits der Bildverarbeitung
anwendbar sind, muss ebenfalls kritisch geprift werden und bedarf weiterer Untersu-
chungen. Trotz dieser methodischen Einschrinkungen werden die verwendeten Me-
thoden fiir geeignet gehalten, um mehr iiber ethische Uberlegungen der Beteiligten zu
erfahren. Hierbei muss zwar stets die Gefahr eines Sollen-Sein-Fehlschlusses bedacht
werden, doch erscheint eine rein theoretische Herangehensweise an die hier behan-
delten Fragen nicht ausreichend. Es ist daher dafiir zu pliddieren, die dringend not-
wendigen Arbeiten zur empirischen Ethik in der Medizin und in anderen Bereichen
weiter zu stirken.

Primisse 1: Definition als (unterstiitzende) Werkzeuge ohne (unabhingige)
Entscheidungsbefugnis und Abkehr von einem irrefiihrenden ,Intelligenz*
Framing. KI-basierte Unterstiitzungssysteme sind als Werkzeuge zu verstehen, die
Hilfe und Unterstiitzung bei bestimmten Aufgaben bieten, aber keine eigenen Ent-
scheidungen treffen oder eine unabhingige Entscheidungsinstanz darstellen. In dieser
Funktion sind solche Systeme den menschlichen Fahigkeiten in ihren eng definierten
Anwendungsbereichen nicht unbedingt unterlegen, sondern gleichwertig oder mogli-
cherweise sogar leistungsfihiger, insbesondere in der Bildverarbeitung. Sie bilden aber
immer nur Komponenten der medizinischen Praxis und des érztlichen Wirkens ab.
In diesem Sinne bieten viele Systeme Best-Practice-Losungen fiir spezifische Heraus-
forderungen und Probleme. Ein verantwortungsvoller Umgang mit solchen Systemen
erfordert daher ein stindiges Bewusstsein dafiir, dass KI-Systeme Unterstiitzungs-
leistungen anbieten, dabei fehleranfillig sein konnen und grundsitzlich keine morali-
schen Entititen sind. Sie kénnen daher nicht selbst Verantwortung tragen, sondern es
muss geklart werden, welche Akteur*innen als verantwortliche Akteur*innen zu iden-
tifizieren sind. Ungeachtet dessen muss sichergestellt werden, dass der Einsatz von
KI-Systemen zur Unterstiitzung nicht zu ,Mitnahmeeffekten® fiihrt, die faktisch eine
Delegation von Entscheidungen an diese Systeme zur Folge haben.

Primisse 2: Forderung der kritischen Reflexivitit und der Entscheidungs-
befugnis des Menschen durch die bewusste Gestaltung technisch gestiitzter
Interaktionsbeziehungen. Es ist wichtig, sich auf mogliche kommunikative Prozes-
se und Elemente der Schnittstellengestaltung zu konzentrieren und damit mogliche
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Mechanismen eines zu groflen Vertrauens oder einer unkritischen oder bevorzugten
Ubernahme der Empfehlungen von KI-Systemen anzugehen. Ein Ansatzpunkt konnte
die gezielte Darstellung relevanter Merkmale sein, die fiir eine bestimmte Diagnose
oder Empfehlung innerhalb eines vom System bewerteten Bildes relevant sind. Dies
kénnte eine Grundlage fiir die Nachvollziehbarkeit des Systemverhaltens schaffen und
damit gleichzeitig die Arzt*innen in ihrer Kommunikation und als Verantwortungs-
trager*innen gegeniiber den Patient*innen stirken. Dariiber hinaus erscheint die ex-
plizite Formulierung der Unterstiitzungsleistung, zum Beispiel in Form von konkreten
textlichen oder verbalen Empfehlungen, als sinnvoll. Dies erméglicht die Erfiillung
grundlegender Anforderungen, wie zum Beispiel eine informierte Einwilligung, kann
das Empowerment der Patient*innen sowie die gemeinsame Entscheidungsfindung
unterstiitzen und schliefllich das Wiederaufleben von Paternalismus verhindern.

Primisse 3: Einbeziehen von Stakeholder*innen-Gruppen in Entwicklungs-
und Implementierungsprozesse. Das Einbeziehen von Stakeholder*innen, die letzt-
lich die besten Expert*innen fiir ihre Alltagspraktiken, Anforderungen und Herausfor-
derungen sind, ist ein unverzichtbares Desiderat. Dies gilt insbesondere dann, wenn es
darum geht, ein sinnvolles, das heift moglichst stérungsfreies, Systemdesign passend
zum jeweiligen Praxisablauf zu gewihrleisten oder die Ziele eines KI-basierten Unter-
stiitzungssystems genau zu definieren. So sind zum Beispiel Fragen der Nutzer*in-
nenakzeptanz und Compliance, der Zuginglichkeit des Systems im Hinblick auf die
Fahigkeiten und Kenntnisse der Nutzer*innen oder der Fehleranfilligkeit angesichts
komplexer und stressbehafteter Umgebungen zu beriicksichtigen.

Primisse 4: Integration von KI-Unterstiitzungssystemen als Bestandteil des
professionellen Selbstverstindnisses. Der flichendeckende Einsatz von Kl-basier-
ten Unterstiitzungssystemen (mit positivem Leistungsnachweis) wird unweigerlich
Verinderungen und Anpassungen in der medizinischen Praxis erfordern. Aus histori-
scher Sicht sind jedoch Veranderungen von Fihigkeiten, Kompetenzen und Anforde-
rungen ein stindiger Bestandteil des medizinischen Berufsbildes. Die Unabdingbar-
keit der Schaffung geeigneter Umweltbedingungen bietet die Chance einer proaktiven
und in jedem Fall partizipativen Gestaltung notwendiger Organisationsstrukturen.
Wer mit Blick auf etwaige Verantwortungsgeflechte fiir den Einsatz von KI-Syste-
men verantwortlich zu machen ist, ob es Anpassungen in der érztlichen Ausbildung
braucht, ob es eine moralische Verpflichtung zum Einsatz von KI-Systemen geben
konnte, ob es Anpassungen und Weiterentwicklungen im érztlichen Berufsverstindnis
braucht oder ob KI-Systeme eine Chance fiir strukturschwache lindliche Rdume sein
kénnen, kann an dieser Stelle nicht geklart werden. Dies erfordert einen umfassenden
und ergebnisoffenen Diskurs zwischen allen Beteiligten.

Zuletzt ist zu bemerken, dass diese Pramissen als Ergebnis der Interpretation der
untersuchten Literatur und der durchgefiihrten Interviews verstanden werden sollten,
die in die Diskussion um die Gestaltung von KI-Systemen zum Einsatz (nicht nur) in
der Medizin einflielen sollen. Sie spiegeln nicht notwendigerweise die Position der
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Autoren des vorliegenden Textes wider. Tatsichlich miissten die Pramissen sehr viel
genauer auf die normativen Vorannahmen, die in sie eingeflossen sind, untersucht
werden, sowie in Hinblick auf darin womaglich enthaltene Widerspriiche. Wenn man
bspw. dafiir pladiert, dass KI-Systeme genutzt werden miissten, weil sie zur Verbes-
serung der medizinischen Versorgung beitriigen und so dem Prinzip des Wohltuns
Geniige leisten wiirden, dann konnte dies mit dem Grundsatz kollidieren, stets die
menschliche Entscheidung als die mafigebliche anzusehen. Deswegen schien die Be-
nennung als ,Primissen” fir eine weiterfilhrende Diskussion angemessen, denn es
sind eben keine ausgearbeiteten Prinzipien, Normen oder Regeln.

Insgesamt ist festzustellen, dass sowohl in der untersuchten Literatur als auch in
den Stellungnahmen der Befragten ein sehr komplexes und vielfiltiges Bild hinsicht-
lich des normativen Umgangs mit KI-Unterstiitzungssystemen sichtbar wird. Das
kénnte als Indiz dafir verstanden werden, dass die Regulierung des Einsatzes von KI
und deren Fundierung in ethischen Uberlegungen noch geraume Zeit dauern werden
wird, da sich bisher noch kein Konsens hinsichtlich der Reichweite und Tiefe von Re-
gulierung abzeichnet. Bedenkt man jedoch, wie lange die EU beispielsweise an einer
einheitlichen Datenschutzregulierung gearbeitet hat, kann das nicht wirklich tiberra-
schen. Am Beispiel des Datenschutzes lasst sich auflerdem erkennen, dass selbst dann,
wenn eine einheitliche Regulierung gefunden wurde, dies vermutlich nicht das letzte
Wort sein wird, da die vielfiltigen Interessen, die sich verindernde Welt und nicht zu-
letzt die Neubewertung von Chancen und Risiken einer Technik immer wieder Neu-
anpassungen erfordern. In diesem Sinne werden alle Prinzipien, Normen und Regeln
stets tentativen Charakter haben.
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Das offentliche Bild der Kiinstlichen Intelligenz

KARSTEN WEBER

1. Einfiihrung

Kiinstliche Intelligenz (im Folgenden KI) stellt heutzutage ein nicht mehr nur inner-
halb wissenschaftlicher Debatten omniprisentes Thema dar, sondern erfuhr innerhalb
der letzten Dekade verstirkte mediale und politische Aufmerksamkeit. Die Ausein-
andersetzungen iiber KI und die (potenziellen) gesellschaftlichen Begleiterscheinun-
gen des KI-Einsatzes im Rahmen konkreter technischer Anwendungen werden lingst
nicht mehr als rein akademische Fachdebatten gefiihrt. Die seit einigen Jahren me-
dial sichtbaren Diskussionen um KI, die nicht zuletzt durch die Einfithrung intelli-
genter Fahrassistenzsysteme und die Hoftnung auf das sogenannte autonome Fahren
angestoflen wurden, haben zu einer breiten 6ffentlichen Wahrnehmung beigetragen.
Allerdings werden in dieser 6ffentlichen Debatte zahlreiche und inhaltlich letztlich
sehr verschiedene Themen miteinander verkniipft; KI und Robotik werden oft gleich-
gesetzt, KI und autonome Fahrzeuge ebenfalls, KI und Big Data (Analytics) werden
nicht trennscharf behandelt — kurz: alles, was irgendwie in das noch umfassendere und
noch unschirfer definierte Themenfeld der Digitalisierung und / oder Industrie 4.0
zu passen scheint, wird gleichzeitig mit dem Themenfeld KI verbunden. Diese Ver-
mischung unterschiedlicher Themen potenziert deren mediale Prisenz und die ver-
meintliche gesamtgesellschaftliche Relevanz, doch dies allein ist natiirlich kein Ga-
rant dafiir, dass die Fragen und Herausforderungen, die durch die dahinterstehenden
Technologien aufgeworfen werden, technisch adiquat und normativ wohlbegriindet
diskutiert werden.

Allerdings durchlaufen wissenschaftliche Themenfelder wie die KI Debattenzyklen,
die dadurch geprigt sind, dass der hohe Grad 6ffentlicher Aufmerksamkeit nach eini-
ger Zeit deutlich sinkt und das Thema aus den Massenmedien weitgehend bis vollstin-
dig verschwindet — bis gegebenenfalls der Zyklus von vorne beginnt. Naudé (2019: 3)
schreibt hierzu in Bezug auf KI: , Between 1956 and 2007 however, research and busi-
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ness interest in Al waxed and waned. Al winters, during which interest and funding in
Al declined, occurred in the 1970s and late 1980s up until around 2006 Diese Auf- und
Abschwiinge miissen nicht notwendigerweise in der gleichen Weise im wissenschaft-
lichen Kontext nachvollzogen werden (wobei fiir KI gilt, dass die ,Winter” auch dort
erhebliche Auswirkungen hatten); sie driicken auch keine (beziehungsweise nicht
notwendigerweise) wissenschaftliche Relevanz aus, sondern eben nur mehr oder min-
der grof3e 6ffentliche Aufmerksambkeit. Sie sind auch nicht gleichzusetzen mit den so-
genannten Hype Cycles (bspw. Dedehayir und Steinert 2016; Steinert und Leifer 2010),
die hiaufig im Kontext von Innovationen angefithrt werden, auch wenn Bertihrungs-
punkte oder Uberlappungen existieren. Es gibt andere Beispiele fiir Themenfelder
mit zahlreichen Debattenzyklen, doch nicht alle gerieten und geraten so deutlich wie
die KI in den 6ffentlichen Fokus — zu nennen wiren etwa Themen, die in irgendeiner
Form mit Kernenergie verkniipft sind: Kernfusion, Kernkraftwerke, nukleare Waffen.
An diesen Beispielen wird auch gleich erkennbar, dass viele Debattenzyklen eine rein
nationale Angelegenheit sind, denn ob ein Land beispielsweise Kernwaffen fir die
Selbstverteidigung benétigt oder Kernkraftwerke zur Stromerzeugung nutzen sollte,
wird in Deutschland v6llig anders als in Frankreich, Polen oder in den Niederlanden
diskutiert. Ein besseres Verstiandnis fiir die Existenz und den Verlauf solcher Debat-
tenzyklen sowie fiir deren Ursachen konnte vermutlich dazu beitragen, das jeweilige
Themenfeld selbst ebenfalls besser zu verstehen.

Es gibt sicher sehr viele verschiedene Wege sich dem Themenfeld der KI und den
damit verkniipften Debatten iiber soziale und ethische Spannungsfelder anzunihern
und so einen Beitrag dazu zu leisten, das Verstindnis fiir die gerade genannten Debat-
tenzyklen zu verbessern. Eine Moglichkeit bestiinde in der Auseinandersetzung mit
der Geschichte der KI und die historische Verkniipfung zwischen technischer Gestal-
tung, der wissenschaftlichen Diskussion um soziale und normative Auswirkungen der
KI sowie der 6ffentlichen Rezeption solcher Debatten. Selbst eine nur kursorische Re-
konstruktion der KI-Geschichte brichte den Vorteil mit sich, dass sich die offentliche
Debatte zumindest analytisch besser von der im engeren Sinne wissenschaftlichen Be-
arbeitung des Themas separieren liefle. Damit wiirde es moglich, die vielen Differen-
zierungen und komplexen Sachverhalte, die in der wissenschaftlichen Auseinanderset-
zung und Arbeit im Vordergrund stehen, aber in der 6ffentlichen Debatte meist in den
Hintergrund geraten, wieder sichtbar werden zu lassen und einer kritischen Reflektion
zu unterziehen. In diesem Sinne ist Alison E. Adams (1990: 237) Aussage auch dreifig
Jahre spiter noch giiltig:

,As several authors have criticized Al and speculated how it may affect our lives, it beco-
mes doubly important to address the history of Al technology from a non-deterministic
stance in order to offer something more than existing histories of computer technology.
Rather than asking how AT has affected society and changed the nature of work; it is vital to
ask instead what choices have been made in the type of Al technology that has been deve-
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loped and who has made these choices. This view accords more control to the individual,
thus making the technology appear less sinister and less mystifying and ultimately more
open to criticism. Such an approach can form a natural ally to the ,human centered‘ debate

in information systems and AL"

Doch dieser historisch ausgerichtete Weg wird an anderer Stelle im vorliegenden Sam-
melband gegangen (siehe der Beitrag von Sonar und Weber). Im Folgenden soll der
Fokus hingegen auf die mediale Reprisentation der KI gelegt werden. Dabei wird die
Nutzung von KI-Systemen im Gesundheitswesen gesondert hervorgehoben. Andere
Einsatzgebiete sollen jedoch ebenfalls in den Blick genommen werden, da zu vermuten
ist, dass Stakeholder*innen-Einstellungen zu KI nicht nur fiir die jeweils untersuchte
Anwendungsdomine relevant sind, sondern ebenfalls Auswirkungen in Hinblick auf
andere Einsatzgebiete haben werden.

2. Begriffliche, inhaltliche und methodische Anmerkungen

Wie KI medial reprisentiert wird, konnte fiir diesen Text allerdings nicht mit einer
eigenen empirischen Studie untersucht werden; stattdessen beruhen die folgenden
Aussagen auf der Auswertung zahlreicher vorhandener Studien — man konnte also
von einer Metastudie sprechen. Wichtig zu bemerken ist aufferdem, dass man ana-
lytisch unterscheiden kann und muss, wie sich der Einsatz von KI-Systemen auf die
Offentlichkeit auswirken wird und wie KI-Systeme in der (medialen) Offentlichkeit
wahrgenommen beziehungsweise dargestellt werden. Das ist nicht nur ein themati-
scher Unterschied, sondern vor allem ist es sehr wahrscheinlich, dass die subjektiven
Wahrnehmungen beispielsweise aufseiten der Journalist*innen, die tiber KI berichten,
von objektiven Tatbestinden abweichen (kénnen). Doch obwohl man diesen Unter-
schied analytisch ziehen kann, lisst er sich in den Studien, die hier beriicksichtigt wer-
den konnten, nicht immer erkennen.

Ein wesentliches Problem der Fokussierung auf die mediale Reprisentation von
KI-Systemen liegt allerdings darin, dass entsprechende Studien fast ausschlief3lich fiir
den englischsprachigen Raum existieren. Daher sind alle Aussagen, die nun folgen, mit
einer gewissen Vorsicht zu genief3en — sie unkritisch zu verallgemeinern verbietet sich,
da kulturelle und gesellschaftliche Unterschiede die Haltung zu KI-Systemen vermut-
lich stark beeinflussen und sich dies auf deren Reprisentation in den entsprechenden
Medien erheblich auswirkt.

Wenn im Folgenden von KI gesprochen wird, so wird der Begrift bewusst unscharf
verwendet — schon ein kurzer Blick in die Wissenschaftsteile oder Feuilletons grofier
Tages- und Wochenzeitungen zeigt, dass dort in der Regel weder zwischen schwacher
und starker KI unterschieden wird, noch zwischen symbolischen und konnektionis-
tischen Ansitzen; Big Data (Analytics), maschinelles Lernen und vieles andere mehr
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wird ohne grofle Differenzierungen in einen Topf geworfen; es wird nicht bedacht,
dass vieles, was in der ersten Hochphase der KI-Forschung in den 1960er bis 1980er
Jahren entwickelt wurde, heute gar nicht mehr als KI wahrgenommen wird. Zhai et
al. (2020) verdeutlichen diese Situation, wenn sie auf Basis einer umfassenden Print-
medienauswertung schreiben:

LFirst of all, robots, as a concrete entity from imagination to realization, have been a hot-
spot in news since 1980s. Speech recognition and autonomy, as the keywords related to
robotics, have also attracted the attention of the mass media in the past 40 years. Second,
LISP and Prolog, as two major computer languages, attracted much attention in the early
stage. [ ...] Finally, driverless cars, big data and machine learning have gradually become

hot news in recent years.”

Kurzum: KI wird medial eher ungenau reprasentiert und dem soll hier Folge geleistet
werden, denn es ist davon auszugehen, dass diese Unschirfe die Wahrnehmung von
KIbei den gesellschaftlichen Akteur*innen ebenfalls mit beeinflusst — KI, so kann man
vermuten, erscheint dann namlich fiir viele Menschen allgegenwirtig zu sein, was ver-
mutlich eher zu einem latenten Gefiihl der Bedrohung denn zu positiven Einstellun-
gen gegeniiber KI beitragen konnte.

Eine letzte inhaltliche Einschrinkung muss ebenfalls betont werden: Wenn im Fol-
genden von medialer Reprasentation die Rede ist, dann werden in erster Linie jour-
nalistisch orientierte Medien adressiert. Davon wird zuweilen abgewichen, wenn auf
soziale Medien Bezug genommen wird. Was aber nicht ausfiihrlich angesprochen wer-
den kann, weil es letztlich einen eigenen Beitrag erforderte, ist die fiktionale mediale
Reprisentation der KI. Es kann zumindest vermutet werden, dass zum Beispiel die
Darstellung intelligenter Computer (bspw. HAL 9000 in 2001: A Space Odyssee) und /
oder Roboter (zum Beispiel Gort aus dem Film The Day the Earth Stood Still, Robby
aus dem Film Forbidden Planet oder Wall-E aus dem gleichnamigen Film) beziehungs-
weise Androiden (bspw. Data aus der Serie Star Trek — The Next Generation oder der
T-800 in der Terminator-Filmreihe) ins kollektive Gedéchtnis eingesickert ist und Ein-
stellungen gegeniiber der Technik mit beeinflusst hat (Anmerkungen und viele Quel-
lenhinweise dazu finden sich bspw. in Weber 2008; Weber 2013; Weber und Zoglauer
2015 & 2018; Weber 2018 & 2019). Zumindest legen Untersuchungen zur Reprisenta-
tion anderer Akteur*innengruppen in Filmen dies nahe; im Zusammenhang mit der
Reprisentation von Wissenschaft und Wissenschaftler*innen in Spielfilmen schreibt
beispielsweise Petra Pansegrau ( 2009: 374):

,Der Wandel von Wissenschaft und Technik hat zu allen Zeiten ambivalente Vorstellun-
gen hervorgerufen, und so finden auch Wissenschaft und wissenschaftlicher Alltag regel-
mifig Eingang in Spielfilme. Dies geschieht deutlich regelmifiger als zumeist vermutet:
Bereits eine nur kursorische Suche nach Wissenschaft als Filmthema brachte weit iiber

400 Filme. Spielfilme stellen in diesen Filmen Wissenschaftler oder reale wissenschaft-
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liche Themen oder Warnungen zwar zumeist in den Mittelpunkt einer vollstindig fiktiven
Handlung, vermitteln aber trotzdem eine vermeintlich realistische Vorstellung tiber den

wissenschaftlichen Alltag.

Ahnliches liee sich zu KI-Systemen sagen, die spitestens nach dem Ende des Zweiten
Weltkriegs in Gestalt intelligenter Computer oder Roboter regelmifig auf der Lein-
wand zu sehen sind. John Belton (1994: xxi) ist sicherlich zu Recht der Uberzeugung,
dass ,films [...] cannot be viewed as simple mirrors of cultural reality, sondern dass
,cinema reveals [...] something about [national] experience, identity and culture.
Folgt man dieser Sicht, dann erzihlen die vielen Geschichten und Filme iiber macht-
hungrige Computer oder Killerroboter etwas iiber das mentale Innenleben einer Ge-
sellschaft, in der solche Filme produziert und/oder konsumiert werden. Obwohl diese
Thematik fiir eine Antwort auf die Frage, wie mediale Reprisentationen die Haltung
der Biirger*innen einer Gesellschaft zu KI-Systemen beeinflusst, vermutlich einen
groflen Stellenwert besitzt, kann dieser Diskussionsstrang hier jedoch nicht weiterver-
folgt werden. Aber eine erste Vermutung soll doch angefiihrt werden, denn fiir Robo-
ter, die in der 6ffentlichen Wahrnehmung oft mit KI verbunden sind, gibt es empiri-
sche Erkenntnisse:

,While expectations about a robot’s capabilities seem to be based on interactional situati-
ons and the physical form a robot takes, there is no doubt that cultural artifacts such as sci-
ence fiction novels and films play a role in people’s understanding of robots. Science fiction
films, television, and literature commonly portray robots, and these fictional depictions
have been found to contribute to people’s expectations about real robots. For instance,
researchers have found that people often refer to science fiction films and books when they

are asked to discuss robots.“ (Kriz et al. 2010: 458)
Auf der nichsten Seite ihres Aufsatzes werden die Autor*innen dann noch deutlicher:

,Because most Americans have not ever interacted with a real robot, it is likely that their
understanding of robots and their expectations about robots’ capabilities are at least in
part based on what they know about fictional robots. Thus, it is probable that robots such
as The Terminator, R2D2, and Wall-E contribute in some way to Americans’ understan-

ding of robots and robotic technologies.” (Kriz et al. 2010: 459)

Ebenfalls soll nicht (ausfithrlich) darauf eingegangen werden, wie mediale Repri-
sentationen der KI iiber die allgemeine Offentlichkeit hinaus auf verschiedene
Stakeholder*innen wirken (vgl. Ouchchy, Coin und Dubljevi¢ 2020). Auch dies ist mit
Sicherheit eine Frage, die in erster Linie mit Riickgriff auf empirische Daten zu beant-
worten wire, wobei aus methodischer Sicht der Nachweis kausaler Zusammenhinge
als schwierig anzusehen ist. Man kann sich jedoch trotzdem Gedanken tiber grund-
sitzliche Formen von Wirkungszusammenhingen machen (Cave und Dihal 2019: 74):
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,There are at least three ways in which these narratives could shape the technology and
its impacts. First, they could influence the goals of AI developers. Recently, Dillon and
Schaffer-Goddard [...] have explored this systematically with regard to Al researchers’
leisure reading, noting that narratives can ,inform and develop research already under-
way and open up new directions of exploration.’ Second, narratives could influence public
acceptance and uptake of Al systems: for example, a UK parliamentary report notes that
those they consulted ,wanted a more positive take on Al and its benefits to be conveyed
to the public, and feared that developments in AI might be threatened with the kind of
public hostility directed towards genetically modified (GM) crops:. Third, narratives could
influence how Al systems are regulated, as they shape the views of both policymakers and

their constituents.”

Akzeptiert man diese Systematisierung fiir einen Augenblick, muss aber noch er-
ginzt werden, dass solche Wirkungsketten keine einmalige Angelegenheit sind und
zu Riickwirkungen beitragen: Nimmt man zum Beispiel die erste Wirkungsweise aus
dem oben aufgefiihrten Zitat an, so ist es sehr wahrscheinlich, dass die durch media-
le Reprasentationen beeinflusste Ausgestaltung von KI-Systemen sich wiederum auf
deren zukiinftige mediale Reprasentationen auswirkt und der Prozess von Neuem be-
ginnen wird (vgl. Schmitz, Endres und Butz 2008). Am Ende wird man also eher mit
einem Netz von Ursache-Wirkungs-Zusammenhingen konfrontiert sein, als mit einer
einfachen kausalen Kette. Schon allein dies wird den empirischen Nachweis konkreter
Beeinflussungen zumindest nicht erleichtern.

Wenn also die fiktionale mediale Reprisentation der KI hier keine Rolle spielen
soll, kann doch auf die Systematisierung zuriickgegriften werden, die Cave und Dihal
(2019) herausgearbeitet haben. Mithilfe ihrer Analyse einer grofen Zahl (fiktionaler)
medialer Darstellungen haben sie vier Paare oder Dichotomien von Hoffnungen und
Angsten bzgl. KI herausgearbeitet. Dies sind

L Unsterblichkeit vs. Unmenschlichkeit (engl.: ,immortality versus inhuman-
ity") E

2. Erleichterung vs. Uberfliissigkeit (engl.: ,ease versus obsolescence”),

3. Befriedigung vs. Entfremdung (engl.: »gratification versus alienation”),

Herrschaft vs. Aufstand (engl.: ,dominance versus uprising“).

Die Dichotomie von (1) Unsterblichkeit gegeniiber Unmenschlichkeit adressiert
einerseits die Hoffnung, dass KI dazu beitragen konnte den alten Menschheitstraum
der Unsterblichkeit erreichen zu konnen, indem alle Bewusstseinsinhalte eines Men-
schen in einen Computer geladen werden und dort das entsprechende Bewusstsein
weiterexistiert. Weitergehende Hoffnungen laufen darauf hinaus, dass einem solcher-
art digitalisierten Bewusstsein ein synthetischer Korper zur Verfiigung gestellt werden
konnte (der nicht notwendigerweise eine menschliche Gestalt haben miisste), sodass
nicht nur die psychische, sondern auch die physische Existenz einer Person im Prinzip
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ewig sichergestellt werden konnte.' Daraus ergibt sich aber auch schon die Angst vor
der Unmenschlichkeit, denn die Unsterblichkeit hitte den Preis der unmenschlichen
(besser vielleicht: nicht-menschlichen) Existenz. Letztlich kniipfen Cave und Dihal
(2019) mit dieser ersten Dichotomie an die Ideen des Transhumanismus an (zur Uber-
sicht siehe Bostrom 2005).

Der Transhumanismus wird in Bezug auf mindestens drei Technologien diskutiert,
wobei die Diskussionsstringe oft stark ineinander verwoben sind: Computer, Cyborgs
und Gentechnologie. Gemeinsam ist diesen Stringen, dass Technologie als Mittel zur
Erl6sung von den Schwichen und Defiziten der menschlichen Natur angesehen wird
(siehe ausfiihrlicher Weber und Zoglauer 2015). Alle drei Technologien sind in Filmen
und Texten insbesondere des Science-Fiction-Genres stark vertreten. Angesichts der
Herrenmenschenideologie der Nationalsozialisten und der grausamen Experimente
an Menschen wihrend der NS-Zeit steht die Gentechnologie in Deutschland unter
besonderer 6ffentlicher Beobachtung; dazu trugen sicherlich auch kontroverse Wort-
meldungen wie jene Peter Sloterdijks bei, als er 1997 im Rahmen eines Vortrags von
den ,Regeln fiir den Menschenpark” sprach. Ahnliche Aufmerksamkeit hat KI ver-
mutlich nur in Bezug auf die Angst vor Arbeitsplatzverlust und in Zusammenhang mit
dem autonomen Fahren bekommen.

Mit der Gegeniiberstellung von (2) Erleichterung und Uberfliissigkeit heben Cave
und Dihal (2019) darauf ab, dass KI-Systeme durch Ubernahme von bis jetzt durch
Menschen erledigte Aufgaben deren Leben in vielleicht bisher ungekanntem Mafe er-
leichtern konnten; das erzeugt aber im Umkehrschluss auch die Angst, im Arbeitspro-
zess komplett tiberfliissig zu werden. Tatsachlich werden aus ganz unterschiedlichen
Disziplinen Sorgen bzgl. der moglichen Arbeitsplatzvernichtung geduert (bspw.
Ernst et al. 2019; Ford 2013; fiir den medizinischen Kontext siehe zur Ubersicht Krug
etal. im Druck). Bevor die Corona-Pandemie begann die Schlagzeilen zu fiillen, wurde
in Zeitungen und Zeitschriften ebenso wie in Fernsehberichten immer wieder iiber
die Gefahr eines massiven Arbeitsplatzverlustes berichtet. Es ist jedoch zu betonen,
dass dhnliche Debatten spitestens seit den 1970er Jahren unter Uberschriften wie ,Kol-
lege Computer‘ oder ,Kollege Roboter® immer wieder aufkamen.

KI-Systeme erwecken laut Cave und Dihal (2019) zudem (3) die Hoffnung der so-
fortigen Befriedigung aller Wiinsche nicht zuletzt in Hinblick auf Intimitit und Sexua-
litdt, denn intelligente Androiden konnten ihren menschlichen Herren (und hierbei
ist das Geschlecht ausnahmsweise wirklich wichtig) alle Wiinsche, gleich welcher Art,

1 Es kann hier nur darauf hingewiesen werden, dass sich aus solchen Ideen weitreichende Fragen nach
der Identitt einer solchen Person ergeben. Eine Identitit der Substanz wire ausgeschlossen (denn ein syn-
thetischer Kérper bestiinde aus véllig anderen Materialien wie ein natiirlicher Kérper), eine nummerische
Identitit wire zumindest gefihrdet (denn man kénnte Kopien eines digitalisierten Bewusstseins erstellen);
vermutlich bliebe die Identitit der Erinnerung in Hinblick auf die zeitliche Kontinuitit der Person durch
Erinnerung (doch selbst diese wire gefihrdet, da digital gespeicherte Daten — und nichts anderes wiren
Erinnerungen in diesem Szenario — immer verindert, also manipuliert, werden kdnnen).
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von den Augen ablesen und willfihrig erfiillen — da es sich dabei um Maschinen han-
delt, wiirde auch niemand in seinen Rechten eingeschrankt oder verletzt; allerdings ist
diese Schlussfolgerung durchaus umstritten (vgl. bspw. die Beitrige in Danaher und
McArthur 2017; Richardson 2016; Scheutz und Arnold 2016; Sullins 2012). Die damit
einhergehende Angst ist nun, dass Menschen nicht mehr nur im Arbeitsprozess obso-
let werden, sondern auch im Kontext zwischenmenschlicher Beziehungen, und sich
dadurch voneinander entfremden. Sucht man im Internet nach Berichten iiber dieses
Thema, findet man durchaus Fernseh- und Zeitungsberichte aus jingerer Zeit, doch
deren Zahl ist noch tiberschaubar — méglicherweise sind die entsprechenden Redakti-
onen angesichts der Schlipfrigkeit des Themas zurtickhaltend. Sophie Wennerscheid
betont jedoch, dass dieses Thema nicht neu sei (2018: 37):

»Ever since Pygmalion succeeded in creating the perfect lover, the idea of intimate rela-
tionships between humans and artificially created beings has become more and more po-
pular, especially in the 21st century. While engineers and computer scientists are still hard
at work on the technological development of robots with humanlike capacities, contem-
porary science fiction film and literature has already been showing us a variety of humans
and posthumans interacting with each other intensely and entering into posthuman love

affairs.”

Zuletzt konnten Cave und Dihal (2019) zufolge KI-Systeme (4) Machtverhiltnisse
neugestalten oder auch zementieren, so im Kontext internationaler Konflikte bis hin
zu Kriegen. Doch damit ist gleichzeitig die Angst verbunden, dass die Maschinen sich
irgendwann gegen die Menschen stellen, sich erheben und woméglich die Menschen
unterwerfen.

Auf den ersten Blick sind diese vier Dichotomien sehr tiberzeugend; es miisste sich
jedoch noch zeigen lassen, ob die journalistische mediale Reprisentation und jene in
sozialen Medien tatsichlich dhnlichen Mustern folgt. Bei genauerer Betrachtung wird
aber auch klar, dass die vier Paare der Hoffnungen und Angste in keiner Weise KI-
spezifisch sind: Unsterblichkeit vs. Unmenschlichkeit taucht im Zusammenhang mit
sogenannten Cyborgs und mit Gentechnologie auf, spitestens mit der ersten indust-
riellen Revolution wird Technik allgemein in Hinblick auf Erleichterung und Uber-
flisssigkeit diskutiert, Befriedigung und Entfremdung sind Bestandteil medientheore-
tischer Uberlegungen insbesondere im Zusammenhang mit audiovisuellen Medien,
selbst das Gegensatzpaar Herrschaft vs. Aufstand / Unterwerfung taucht im Kontext
der Kritik an Taylorismus und Fordismus bereits auf. Dies konnte ein Hinweis dar-
auf sein, dass die mediale Reprisentation von KI gar nicht so viel mit KI als einer be-
stimmten Ausprigung von Technik zu tun hat, sondern dass sich in diesen Reprisen-
tationen sowohl die Hoffnungen als auch die Angste widerspiegeln, die die Menschen
seit der Zeit begleiten, als sie begannen erste einfache Maschinen zu nutzen, um ihr
Leben zu verbessern.
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3. Wissen um und Einstellungen zu KI

Wie oben schon angedeutet liegt ein Problem fiir das hier verhandelte Thema der me-
dialen Reprisentation von KI und der Auswirkungen dieser Darstellungen darin, dass
sich zu Deutschland wenig Datenmaterial finden lisst und dass die Ubertragbarkeit
entsprechender Studien aus anderen Lindern in Zweifel gestellt werden muss. Doch
trotz dieser methodischen Probleme und der begrenzten Aussagekraft fiir Deutsch-
land kénnen die hier genannten Studien immerhin einen ersten Einblick in die The-
matik bieten.

Cave et al. (2019) berichten iiber eine Online-Umfrage im Rahmen eines Online-
Marketing-Panels mit iiber 20.000 Mitgliedern, die immer wieder zu unterschiedli-
chen Themen befragt werden. Gegeniiber den iiblichen Online-Umfragen mit einem
sogenannten ,convenience sample’ hat diese Vorgehensweise den Vorteil, dass keine
Selbstselektion stattfindet und Reprasentativitit gewihrleistet werden kann. Aller-
dings haben in der betreffenden Studie nur 1.078 Personen die Fragebogen ausgefiillt,
was eine vergleichsweise geringe Riicklaufquote von 5,4 % bedeutet. Es wurden Fragen
zum Wissen tiber KI gestellt und solche, die die oben angefiihrten vier Dichotomien
betreffen.

Wissen um KI ist zumindest unter den Befragten sehr weit verbreitet, denn 85%
sagten aus, schon einmal etwas von KI gehort zu haben - altersbedingte Unterschiede
sind (verbliiffend) klein, denn je nach Alter rangiert der Kenntnisstand zwischen 79 %
bis 90 %. Zwar treffen Cave et al. (2019) hierzu keine Aussage, aber selbst wenn man an-
nihme, dass die Befragten mit dem hochsten Alter nur zu 79 % etwas iiber KI wiissten,
wire dies ein vergleichsweise hoher Wert, wenn man ihn etwa mit Zahlen zur Verbrei-
tung und Nutzung von Internet, Smartphones und Tablets vergliche — in Deutschland
liegen diese Zahlen nimlich deutlich niedriger (vgl. Generali Deutschland AG 2017).
Nun kénnte man argumentieren, dass dies dem Vergleich zwischen Apfeln und Birnen
gleichkdme, doch haben in Deutschland unter den 65-85-jahrigen Personen nur 34 %
ein ausdriickliches Interesse an neuer Technik, was auch auf eine gewisse Skepsis der
Technik gegeniiber und vielleicht auch auf mangelndes Wissen hindeuten kénnte. Vor
allem aber wissen beispielsweise viele Menschen in Deutschland wenig bis nichts iiber
Algorithmen, die letztlich KI-Systeme realisieren (Fischer et al. 2018: 3):

,Fir Deutschland zeigt die Umfrage, dass eine breite gesellschaftliche Diskussion abseits
der Fachdiskurse und einschligig Interessierten noch nicht begonnen hat. Vielmehr herr-
schen in Bezug auf das Thema Algorithmen in Deutschland Unkenntnis, Unentschlossen-
heit und Unbehagen: Das Thema beschiftigt die deutsche Bevolkerung bisher kaum. Die
wenigsten haben eine klare Meinung dazu, begegnen jedoch Entscheidungen, die von

oder mithilfe von Algorithmen getroffen werden, mit grofier Ablehnung.*

Folgt man dieser Studie, scheint sich mangelndes Wissen zumindest in Deutschland
in Unbehagen und Ablehnung niederzuschlagen. Tatsichlich wird dieses Ergebnis
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durch eine Studie im Auftrag des Bundesverbands deutscher Banken gestiitzt (Knorre
etal. 2020: 13):

»Zu erheblich skeptischeren Ergebnissen kommt eine ebenfalls reprasentative Umfrage
der GfK fiir den Bundesverband deutscher Banken vom Juni 2018 [...]. Danach kennen
75 % der Deutschen diesen Begriff, aber jeder Vierte hat davon noch nie gehort. Im Gegen-
satz zu den Ergebnissen der Bitkom-Umfrage verbindet ein Grofteil der Deutschen damit
eher Befiirchtungen (63 %), lediglich 37 % sehen Chancen. [ ...] Das Fazit dieser Umfrage:

Generell ist das Misstrauen in digitalgesteuerte Prozesse weiterhin grof3.“

Knorre et al. gehen auf weitere Studien ein; zusammenfassen konnte man deren Er-
gebnisse mit der Formulierung, dass in Deutschland zwar ein prinzipielles Wissen bei
vielen Menschen vorliegt, Detailkenntnisse aber weitgehend fehlen. Zudem herrsche
eine unentschiedene bis eher skeptische Haltung der KI gegeniiber vor (Knorre et
al. 2020: 14):

,Trotz einiger Unterschiede in der Anlage der Umfragen und ihren Ergebnissen zeigt
sich — wenig tiberraschend — keine klare Meinungsbildung gegeniiber dem Einsatz von
Big Data, Kiinstlicher Intelligenz und Algorithmen. Die Umfragen lassen bei einer klaren
Mehrheit der Befragten ein deutliches Unbehagen gegeniiber Big Data und Kiinstlicher
Intelligenz erkennen, eine verschwommene Angst vor Kontrollverlust, eine zumindest ab-

wartende, zum Teil aber auch geradezu fatalistische Grundhaltung.

Dies scheint in Grofbritannien nicht in gleichem Maf3e der Fall zu sein, denn Cave
et al. (2019) schreiben, dass die Befiirchtungen unter ihren Befragten deutlich hinter
deren positiven Erwartungen zuriickbleiben; Ahnliches zeigen Gherhes und Obrad
(2018) fiir Ruminien. Auch wenn dies nur als Indiz gewertet werden kann, wird hie-
ran bereits deutlich, dass man von Befragten eines Landes nicht ohne Weiteres auf
die Menschen eines anderen Landes schliefen kann und darf. Cave et al. (2019: 336)
betonen dies ebenfalls in den vier Empfehlungen, die sie aus ihrer Studie fiir weitere
Forschungsprojekte ableiten, und fordern die Untersuchung der 6ffentlichen Wahr-
nehmung von KI iiber die Grenzen von Kulturen hinweg.

Cave et al. (2019) heben ausdriicklich hervor, dass zumindest die von ihnen be-
fragten Personen iiberwiegend positive Haltungen der KI gegeniiber zeigen und nur
ein kleiner Teil von ihnen davon ausgeht, dass die mit den oben angesprochenen Di-
chotomien angedeuteten Szenarien im negativen Sinne eintreten konnten. Dies steht
allerdings im Kontrast zu anderen Aussagen. So schreibt Colin Garvey (2018:1):

»In my anthropological fieldwork among Al tribes, one trait common to most groups was
the belief that negative media coverage of Al (and specifically, the use of Terminator ima-
gery) is to blame for public concerns about AL I often heard the lament that if laypeople

could only see what Al people do in the lab, they would have no reason to be concerned. In
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other words, concerns about Al arise only because an ignorant public is being propagandi-

zed to fear Al by an unscrupulous media.”

In Ankniipfung an den von Arnold Schwarzenegger in mehreren Filmen verkorperten
Roboter nennt Garvey dies das , Terminator-Syndrom". Es beruht ihm zufolge auf drei
Annahmen:

1 Die mediale Berichterstattung iiber KI ist iiberwiegend negativ.
2. Die negative Berichterstattung bestimmt direkt die 6ffentliche Meinung zu KL
3. Die 6ffentliche Meinung bzgl. K1 ist durch irrationale Angste geprigt.

Diese drei Annahmen hat Garvey in einer eher explorativ ausgerichteten Untersu-
chung gepriift. Trotz der Limitierungen der Studie, auf die der Autor selbst ausdriick-
lich hinweist, konnte er keine Bestitigung fiir das Terminator-Syndrom finden; die in
der Studie beriicksichtigten Medienbeitrige (insgesamt deutlich iiber 3000) zeigen
mehrheitlich eine neutrale oder positive Haltung gegeniiber KI und nur rund ein Vier-
tel beinhalten eine negative Einstellung. Damit scheint das 6ffentliche Bild der Kiinst-
lichen Intelligenz — zumindest in den USA - nicht durch das Terminator-Syndrom
geprigt zu sein. Dem steht allerdings eine Prognose gegeniiber, die Zhai et al. (2020)
formulieren; sie nehmen an, dass erstens mit einer Zunahme kritischer bis negativer
Medienberichte iiber Auswirkungen des KI-Einsatzes zu rechnen sei und daraus die
Notwendigkeit entstiinde, dass sich Wissenschafler*innen, die an der KI-Entwicklung
beteiligt sind, verstirkt um normative Fragen dieser Technologie kiimmern miissten:

LIt can be expected that, with the increasing number of negative reports on Al in the me-
dia, researchers will have more and more discussions on Al ethics, and more people will

join the discussion on AI design.”

In dieser Hinsicht ist der Vergleich mit Deutschland durchaus erhellend, denn was
Zhai et al. prognostizieren, scheint hier bereits Realitit zu sein. Auch wenn der Kor-
pus der untersuchten Medienbeitrige mit 169 Artikeln, die iiber ein Jahr hinweg aus
groflen deutschen Tages- und Wochenzeitungen sowie Nachrichtenmagazinen zusam-
mengesammelt wurden, sicherlich noch keine allzu weitreichenden Schliisse zulassen,
erscheinen die Schlussfolgerungen von Knorre et al. (2020: 16) durchaus plausibel:

»Anhand des narrativen Grundgeriists bestehend aus einem episodischen Ablauf, den
,Helden’ und anderen Akteuren sowie den Erzahlplots lassen sich im untersuchten Ma-
terial Erzahlungen rekonstruieren. Dabei wird sichtbar, dass der 6ffentliche Diskurs zum
Umgang mit personenbezogenen Daten vom ,Big-Brother“Narrativ dominiert wird, das

zumindest in den westlichen Industrienationen fest verwurzelt ist.“

Zwar beschrinken sich die Autor*innen bei ihrer Analyse auf die Frage des Umgangs
mit personenbezogenen Daten und zudem war, wie angemerkt, die Datengrundlage
etwas schmal, doch ist ihre historische Rekonstruktion der Genese dieses Narrativs
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umfassend und tiberzeugend; spezifische Ereignisse, die in Deutschland stattfanden
und kulturelle, politische und gesellschaftliche Beziige auf noch weiter zuriickliegen-
de Zeitabschnitte besitzen, bestimmen in Deutschland die Wahrnehmung des Daten-
schutzes generell sowie im Zusammenhang mit KI. Daraus lasst sich aber im Umkehr-
schluss ableiten, dass in Lindern, in denen bestimmte historische Erfahrungen nicht
vorhanden sind — dies sind insbesondere die Nazidiktatur von 1933 bis 1945 sowie die
gelebte Erfahrung einer sozialistischen Diktatur von 1949 bis 1989 in Ostdeutschland
und deren Erfahrung durch Beobachtung aufseiten der Westdeutschen —, bestimmte
Assoziationen mit KI, in diesem Fall jene des ,Big Brother’, nicht in der gleichen Weise
wirkmiéchtig werden konnen wie in Deutschland.

4. Strategische Kommunikation oder bewusste Irrefiihrung?

Verbliiffen muss dann die Aussage von Knorre et al,, dass ,[...] es opportun erschei-
nen [mag], statt Big Data den Begriff Kiinstliche Intelligenz in den Vordergrund zu
stellen, der vermutlich weniger angstbeladen ist und ohnehin hiaufig synonym mit Big
Data verwendet wird“ (2020: 29). Man kann diesen Satz dahingehend interpretieren,
dass die Autor*innen angesichts der grofien Unschirfe in der 6ffentlichen Debatte ver-
muten, dass die beteiligten Akteur*innen versucht sein konnten, diese Unschirfe fiir
die eigene strategisch ausgerichtete Kommunikation zum eigenen Vorteil auszunut-
zen. Da sie fiir diese Vermutung tatsichlich Belege liefern, konnte davon ausgegangen
werden, dass das offentliche Bild der KI auch von strategischen Uberlegungen der an
entsprechenden Debatten beteiligten Stakeholder*innen mit beeinflusst wird.

Allerdings bringt eine solche Deutung gleichzeitig die Gefahr mit sich verschwore-
rische Tendenzen zu vermuten, obwohl es vielleicht naheliegender und kliiger wire die
Vermutung zu hegen, dass sich hier die Hilflosigkeit, vor allem aber die eigenen Inter-
essen der beteiligten Akteur*innen manifestieren. Ein Beispiel: Zwar schreibt Herbert
Weber (2017) iiber Digitalisierung, doch was er schreibt, liefe sich auch auf KI anwen-
den - auflerdem fiihrt er KI selbst als Teil der Digitalisierung an. Weber schreibt nun
unter der Uberschrift ,Digitalisierung als Camouflage“ ohne Nennung irgendwelcher
Belege (2017: 7): »»Digitalisierung® ist wahrscheinlich der bewusst gewihlte falsche
Begriff fiir das, was mit seiner Nutzung in einem Teil des 6ffentlichen Diskurses ei-
gentlich gemeint ist.“ Hier wird also eine bewusste Fehlverwendung unterstellt, deren
Griinde Weber im weiteren Verlauf seines Textes in dem Ziel sieht, gesellschaftliche,
wirtschaftliche oder biirokratische Verhiltnisse mithilfe der Digitalisierung aufzubre-
chen; aber wie gesagt, konkrete Belege fiir diese Vermutung werden nicht genannt.
Damit besteht zumindest das Risiko des Missverstindnisses, denn sofern man eine
bewusste Fehlnutzung unterstellt, steht sofort die Frage nach den Nutzniefer*innen
und deren Ziele im Raum.
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Wenn man dann wie Weber als einzige Quelle Berichte aus der Siiddeutschen
Zeitung in erkennbar kritischer Haltung anfiihrt und einen Satz wie ,Man kann bei
kontinuierlicher Verfolgung des offentlichen Diskurses nur den Schluss ziehen, dass
in der Gesellschaft gegeniiber der Digitalisierung nicht nur Zuriickhaltung, sondern
vielleicht sogar Obstruktion existiert, und dass dieses Problem ein in der Gesellschaft
durchaus signifikantes Problem ist (Weber 2017: 7) anschliefit, so ist das im besten
Fall tendenzios, erscheint aber eher schon wie eine Verschworungstheorie — die aller-
dings nicht auf irgendeiner obskuren Webseite auftaucht, sondern in einem Fachbuch
eines seriésen Wissenschaftsverlags abgedruckt wurde.

Man darf solche isolierten Standpunkte ohne Zweifel nicht iiberbewerten, sollte sie
aber auch nicht ganzlich aufer Achtlassen, da der Weg vom Zweifel zur Verschwérungs-
theorie ziemlich kurz sein kann. Denn wie weit die zundchst berechtigte Frage nach
moglichen Nutzniefler*innen bzgl. einer bestimmten technischen Entwicklung, eines
Ereignisses oder politischer Mafinahmen gehen kann, lisst sich gerade (dieser Text
wurde in der zweiten Jahreshilfte von 2020 geschrieben) hautnah und in Echtzeit beob-
achten — Beispiele sind hier die COVID-19-Pandemie und die teilweise heftigen bis ge-
walttitigen Proteste gegen die Eindimmungsmafinahmen, die in zahlreichen Lindern
immer wieder auftreten; die Vorginge rund um die Wahl des US-amerikanischen Pra-
sidenten und die haltlosen Behauptungen bzgl. eines umfassenden Wahlbetrugs; etwas
langer zuriickliegend wiren die Verschworungstheorien rund um die Terroranschlige
in den USA in 2001 zu nennen. Es ist zumindest denkbar, dass sich eine militante Be-
wegung entwickelt, die hinter dem Einsatz von KI dunkle Michte am Werk sieht.

Obwohl auch dies nicht Thema des vorliegenden Beitrags ist, lasst sich aus solchen
Uberlegungen der vorliufige Schluss ziehen, dass Transparenz wichtig ist, damit an-
fangliche Skepsis in der Offentlichkeit gegeniiber KI nicht in militante Ablehnung um-
schldgt. So kann man die Bemithungen in Bezug auf ,erklarbare KI* (engl.: ,explainable
AI’) in diese Richtung interpretieren: Erst wenn alle Stakeholder*innen zumindest
im Grundsatz wissen konnen, wie KI im Allgemeinen und ein bestimmtes KI-System
im Speziellen funktioniert und Ergebnisse erzeugt — also gerade keine Black Box dar-
stellt —, werden diese Stakeholder*innen nicht mehr nur durch irrationale Annahmen,
sondern durch wohlinformierte Kenntnisse in ihren Entscheidungen und Haltungen
beeinflusst (vgl. Araujo et al. 2020; de Fine Licht und de Fine Licht 2020; Felzmann et
al. 2019).

5. Kiinstliche Intelligenz im Gesundheitswesen

In wissenschaftlichen Veréffentlichungen tiber die Nutzung von KI im Gesundheits-
wesen — hier im Sinne der Zusammenfassung von Medizin, Pflege und anderen ge-
sundheitsnahen Professionen verstanden — finden sich sehr positive Einschitzungen
des (potenziellen) Nutzens:
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,Artificial intelligence (AI) has been used for image analysis in dermatology, pathology
and radiology with good accuracy and fast diagnostic speed. AI helps decrease medical
errors, recommend precision therapies for complex diseases, optimise the care procedures
of chronic illnesses and increase patient enrolment into clinical trials* (Wang und Alex-

ander 2020: 19)

Zahlreiche Autor*innen gehen zumindest fiir Teilbereiche der Medizin sogar davon
aus, dass drztliche Titigkeiten weitgehend oder komplett durch KI-Systeme iibernom-
men werden (bspw. Jannes et al. 2018; Hardy und Harvy 2020; Obermeyer und Ema-
nuel 2016). Fiir die Psychiatrie wiederum halten es laut einer Umfrage von Doraiswamy
etal. (2020) 83 % der Befragten (N=791) fiir unwahrscheinlich, dass KI die Fahigkeiten
mitbringen wird, um zentrale Aufgaben in diesem Bereich ibernehmen zu konnen.
Gleichzeitig war mehr als die Hailfte der Befragten der Ansicht, dass es wahrschein-
lich ist, dass KI-Systeme Aufgaben in Diagnose und Prognose tibernehmen werden;
bei Dokumentationsaufgaben wird dies sogar von drei Viertel der Befragten erwartet.

Doch solche Aussagen beruhen auf professionellen Einschitzungen. Im Kontext
des vorliegenden Textes ist jedoch zu fragen, wie potenzielle Patient*innen auf den
Einsatz von KI im Gesundheitswesen reagieren (werden), denn nicht zuletzt deren
Akzeptanz wird mit dariiber entscheiden, ob und wie schnell solche Systeme in den,
im weiten Sinne verstandenen, medizinischen Kontext diffundieren werden.*

Ein Blick in die USA liefert interessante Einsichten. So schreiben Stai et al. (2020)
tiber ihre Studie, die allerdings auf einem sogenannten ,convenience sample’ beruht
und daher nicht reprisentativ ist:

,Participants had nearly equal trust in Al vs. physician diagnoses, however, they were sig-
nificantly more likely to trust an Al diagnosis of cancer over a doctor’s diagnosis when
responding to the version of the survey that suggested an Al could make medical diagnosis
[...]. [...] Almost all (94 %) stated they would be willing to pay for an Al to review their

medical imaging, if available.”

Vergleicht man diese Ergebnisse mit weiter oben schon angefiihrten Aussagen von
Knorre et al. (2020) bzgl. der Haltung der bundesrepublikanischen Bevolkerung
bzgl. KI ist bei aller Vorlaufigkeit doch festzuhalten, dass die Haltungen in Deutsch-
land im Vergleich zu anderen Lindern deutlich skeptischer und negativer ausfallen.
Gao et al. (2020) verweisen auf Basis einer selbst durchgefiihrten Social-Media-Ana-
lyse einer entsprechenden Plattform in China darauf, dass sich die Haltung gegeniiber
KI-Systemen in der Medizin im Vergleich zu fritheren Studien verbessert hitte. Sie

2 Ausdriicklich muss jedoch betont werden, dass die Akzeptanz aufseiten der Patient*innen nur ein Fak-
tor in Hinblick auf die Diffusion von KI-Systemen in den Gesundheitsbereich ist respektive sein wird. An-
dere Faktoren wie Leistungsfahigkeit und Verlasslichkeit, vor allem aber Kostenefhizienz werden vermut-
lich eine mindestens ebenso grofie, wenn nicht wesentlich gréfiere Rolle spielen.
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bemerken zudem, dass in der Mehrzahl der von ihnen untersuchten und thematisch
entsprechend ausgerichteten Social-Media-Beitrige davon ausgegangen wird, dass KI-
Systeme Arzt*innen entweder komplett oder teilweise ersetzen werden. Zumindest in
dieser Studie also scheinen entsprechende Erwartungen von Wissenschaftler*innen
(siehe oben) und der davon potenziell betroffenen Menschen im Einklang zu liegen.

Da Wang und Alexander (2020) insbesondere auf die méogliche Ersetzbarkeit von
Radiolog*innen abheben, ist interessant, dass Gupta, Kattapuram und Patel (2020)
dieses Thema aufnehmen und analysieren. Sie kommen zu dem Schluss, dass Berich-
te in der Presse, die dann oftmals die Inhalte in Social-Media-Beitrigen beeinflussen,
in der Regel von Personen verfasst werden, die selbst nur bedingt Wissen iiber die
Funktionsweise, Moglichkeiten und Grenzen von KI in der Medizin besitzen. Dar-
aus konnte der Schluss gezogen werden, dass die 6ffentliche Meinung, die sich durch
und in Massenmedien und sozialen Medien bildet beziehungsweise zum Ausdruck
kommt, in vielen Fillen nicht von sachgerechten Informationen beeinflusst wird, son-
dern eher von Halbwissen und woméglich auch Vorurteilen. Gupta, Kattapuram und
Patel (2020) empfehlen daher, dass sich die Mitglieder der betroffenen Profession(en)
in solche medialen Debatten einschalten sollten. Man kann jedoch kritisch fragen, wie
dies insbesondere fiir praktizierende Arzt*innen angesichts deren sowieso hohen Ar-
beitsbelastung moglich sein soll.

6. Schlussbemerkungen

Wenn neue Technologien eingefiihrt werden, wird oft davon gesprochen, dass die
Stakeholder*innen Vertrauen zu dieser Technologie aufbauen miissten, damit sie de-
ren Einsatz akzeptieren konnten. Diese These findet man auch in Hinblick auf den KI-
Einsatz in der Medizin (bspw. Araujo et al. 2020; Glikson und Woolley 2020; Hengst-
ler, Enkel und Duelli 2016). Von wem und wie dieses Vertrauen aufzubauen wire, ist
aber nicht immer klar, denn hierbei sind technische, regulatorische, méglicherweise
moralische sowie kulturelle und natiirlich medizinische Aspekte zu beriicksichtigen.
Yu und Kohane (2019: 240) gehen soweit zu sagen, dass der Bau von KI-Systemen fiir
den Einsatz in der Medizin der einfachste Teil des Unternehmens sei:

»Building an intelligent automated entity to evaluate, diagnose and treat patients in re-
search settings is arguably the easiest part of designing an end-to-end medical AI system.
In the context of the hype and hopes surrounding emerging Al applications in medicine,
we need to acknowledge the brittleness of these systems, the importance of defining the
correct frameworks for their application, and ensure rigorous quality control, including
human supervision, to avoid driving our patients on autopilot towards unexpected, un-

wanted and unhealthful outcomes.”
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Dieses Zitat fasst gut zusammen, was aus sachlich-fachlicher Perspektive tiber KI-
Systeme in der Medizin zu sagen wire. Wenn aber schon Expert*innen mit dem ent-
sprechenden Fachwissen davor warnen, dass der Weg hin zu sicheren und niitzlichen
KI-Systemen noch lang sein wird, sollte man sich nicht wundern, wenn in der Offent-
lichkeit sowohl sehr optimistische wie pessimistische Stimmen bzgl. des Einsatzes sol-
cher Systeme zu horen sind. In beiden Fillen beruht die jeweilige Einstellung nicht
notwendigerweise auf belastbarem Wissen, sondern auf Erwartungen, Befiirchtun-
gen und vielleicht auch Vorurteilen — aufseiten der potenziellen Patient*innen, Jour-
nalistinnen und/oder Entscheidungstriger*innen in Politik, Verwaltung oder auch
Unternehmen.

Forderhinweis und Anmerkungen

Der vorliegende Text wurde im Rahmen des Projekts ,Stakeholderperspektiven auf
KI-unterstiitzte medizinische Entscheidungsfindung und Entwicklung ethischer Leit-
linien fiir den Einsatz von KI-Systemen in der Medizin (KI & Ethik)“ erstellt, das vom
bayerischen Staatsministerium fiir Wissenschaft und Kunst im Rahmen der Saulenfor-
derung des Regensburg Center of Health Sciences and Technology (RCHST, https://
www.rchst.de) von 2018 bis 2021 finanziert wurde. Der Aufsatz enthilt in der Einlei-
tung tiberarbeitete Teile eines unveréffentlichten Arbeitspapiers, das Arne Sonar und
Karsten Weber im Verlauf des Projekts formuliert haben.
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CyberDoc hat Sprechstunde
Intelligente Sprachdialogsysteme in der
Gesundheitskommunikation

THOMAS ZOGLAUER

1. Einleitung

KI-basierte Sprachdialogsysteme werden zunehmend in der Gesundheitskommuni-
kation zur Gesundheitsiiberwachung, zur Erarbeitung und Kontrolle von Diit- und
Fitnessplanen, aber auch in der Psychotherapie eingesetzt. In diesem Beitrag werden
einige Beispiele solcher digitalen Assistenten vorgestellt und ihre Fihigkeiten, aber
auch ihre Probleme und Schwichen diskutiert. Es wird sich herausstellen, dass viele
dieser Probleme nicht anwendungsspezifischer Natur sind, sondern generelle Defizi-
te gegenwirtiger KI-Technologien offenbaren, so z. B. Probleme bei der semantischen
Spracherkennung sowie der Erkennung und Deutung menschlicher Emotionen (af-
fective computing), das Black-Box-Problem kiinstlicher neuronaler Netzwerke, Vorein-
genommenheit bei der Urteilsbildung (algorithmic bias), datenschutzrechtliche Pro-
bleme, sowie fehlende Akzeptanz und mangelndes Vertrauen in KI-Systeme. Auf der
Basis der EU-Richtlinien zum Umgang mit Kiinstlicher Intelligenz (EU Commission
2019) werden ethische Prinzipien vorgestellt, um die Gestaltung von und den Umgang
mit Sprachdialogsystemen im Gesundheitswesen zu verbessern.

2. Medicus ex machina

Chatbots oder Conversational Agents sind KI-basierte Sprachdialogsysteme, die in der
Lage sind Gespriche mit Menschen zu fithren. Intelligente digitale Assistenten wie
Alexa, Siri, Cortana oder Google Home finden sich inzwischen in vielen Haushalten
und leisten niitzliche Dienste. Embodied Conversational Agents haben eine virtuelle
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korperliche Gestalt (Avatar) oder wie Roboter eine materielle kdrperliche Gestalt
und ermdglichen so eine Face-to-Face-Kommunikation. Im Unterschied zu regelba-
sierten Dialogsystemen konnen lernfihige Dialogsysteme flexibel auf Antworten der
Nutzer*innen reagieren und sich durch Personalisierung an deren Bediirfnisse anpas-
sen (Jokinen 2009: 113 f,; Schmitt und Minker 2013: 2; Tudor Car et al. 2020: 2). Der
Einsatz intelligenter Sprachdialogsysteme ist besonders fiir medizinische Zwecke ge-
eignet, da sie als Vermittler zwischen Arzt*innen und Patient*innen eingesetzt werden
konnen. Telemedizinische Systeme konnen das 4rztliche Personal nicht ersetzen, aber
gerade in ldndlichen Gebieten mit schlechter medizinischer Versorgung kénnen sie
eine wertvolle Hilfe bieten. Sie konnen als Apps auf Smartphones installiert werden
und ermdglichen so eine permanente Erreichbarkeit rund um die Uhr. Als virtuelle
Krankenschwester kann ein solches System Informationen tiber den Gesundheits-
zustand der Patient*innen sammeln, deren Medikamenteneinnahme und Diétpline
tiberwachen und im Notfall Hilfe anfordern. Besonders iltere Menschen oder Pa-
tient*innen mit kognitiven Beeintrachtigungen, die Probleme im Umgang mit Com-
putern haben, konnen auf diese Weise barrierefrei mit einem digitalen Assistenten
kommunizieren. Lernfihige Dialogsysteme kénnen an der sprachlichen Artikulation
oder dem Gesichtsausdruck der Nutzer*innens positive und negative Emotionen un-
terscheiden, gegebenenfalls sogar Anzeichen einer psychischen Erkrankung erkennen
und entsprechend reagieren (Panesar 2019: 283 ). Durch Personalisierung und Affective
Computing kann ein Vertrauensverhiltnis zu den Patient*innen aufgebaut werden. Im
Folgenden sollen einige Beispiele intelligenter Sprachdialogsysteme fiir medizinische
Zwecke vorgestellt werden.

Die amerikanische Firma NextIT entwickelte die Anwendung Alme zum Manage-
ment chronischer Krankheiten und zur Uberwachung von Therapie- und Medikamen-
tenplinen (Eddy 2014). Das KI-Programm ist auf bestimmte Krankheiten spezialisiert,
um Patient*innen bediirfnisgerecht beraten zu kénnen. Alme baut eine personliche
Beziehung zu den Patient*innen auf, motiviert sie, beantwortet Fragen und achtet auf
die regelmiflige Einnahme der Medikamente. Gleichzeitig versorgt sie das behan-
delnde arztliche Personal mit Daten zum Gesundheitszustand der Patient*innen und
unterstiitzt die Therapie.

Homey (Homey Hypertension Management Dialog System) ist ein Gesundheits-
assistent zur Uberwachung von Patient*innen mit Bluthochdruck (Giorgino, Quaglini
und Stefanelli 2004; Giorgino et al. 2005). Die Kommunikation erfolgt per Telefon,
da sie auf diese Weise fiir iltere Patient*innen leichter zu bewerkstelligen ist als im
Umgang mit Computern oder Smartphones. Das System fragt die Patient*innen nach
den aktuell gemessenen Blutdruckwerten, der Pulsfrequenz, aber auch nach korperli-
chen Aktivititen, Zigarettenkonsum etc. und iiberwacht die Medikation. Die erfassten
Daten werden an das arztliche Personal weitergeleitet, das dann gegebenenfalls iiber
weitere medizinische Mafinahmen entscheidet. Durch eine flexible Gesprichsfithrung
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ist ein personalisierter Dialog méglich, der den Gesundheitszustand und den Krank-
heitsverlauf der Patient*innen beriicksichtigt.

Chatbots werden auch zur Gesprichstherapie eingesetzt. Woebot wurde speziell
fiir Menschen mit psychischen Problemen entwickelt (Molteni 2017; Kretzschmar et
al. 2019). Die Betroffenen kénnen iiber ihre Gefiihle, Stress- und Angstzustinde reden
oder sich an Woebot wenden, wenn sie Depressionen haben. Das KI-Programm kann
keine professionelle Psychotherapie ersetzen, aber dazu beitragen, Angste abzubauen
und positive Gefiihle zu entwickeln. Bei Bedarf werden die Patient*innen an mensch-
liche Therapeut*innen verwiesen.

iHelpr ist ein Chatbot der Firma Microsoft, der zur Selbstdiagnose und Behandlung
psychischer Erkrankungen entwickelt wurde (Cameron et al. 2018, Cameron et al. 2019).
Das System fragt mogliche Symptome psychischer Erkrankungen ab, wie z.B. Stress-
faktoren, Angstsymptome, depressive Zustinde, Schlafstérungen, Alkoholkonsum etc.,
leitet daraus eine Diagnose ab und bietet den Patient*innen E-Learning-Programme zur
Selbsthilfe an oder empfiehlt die Konsultation einer Arztin oder eines Arztes.

FitTrack ist ein Embodied Conversational Agent, der von einem Avatar namens
Laura dargestellt wird, die als Trainingsassistentin die Nutzer*innen zu kérperlichen
Aktivititen animiert (Bickmore und Picard 2005). Durch die bildhafte Darstellung
kann Laura nicht nur sprachlich mit den Nutzer*innen interagieren, sondern durch
non-verbale Kommunikation und Gesten den Dialog unterstiitzen. Laura ist in der
Lage, anhand sprachlicher Aulerungen der Nutzer*innen Gefiihle zu erkennen und
entsprechend zu reagieren. Dadurch wird eine quasi-emotionale Beziehung zwischen
Laura und den Nutzer*innen aufgebaut. Laura kann aber auch sozial interagieren und
Kontakte zu anderen FitTrack-Nutzer*innen in sozialen Netzwerken herstellen.

3. Die Kl lernt sprechen

Eine grofle Herausforderung fiir die KI-Forschung stellt das Sprachverstehen dar. Die
menschliche Sprache ist sehr komplex und lasst sich nicht auf ein logisches Kalkiil
reduzieren. Sprache ist stets in einen kulturellen Handlungszusammenhang einge-
bettet. Eine Sprache zu verstehen, setzt daher voraus, eine Lebensform zu verstehen,
wie Wittgenstein (1977) sagt (PU §19, 23). Ein Sprachdialogsystem muss nicht nur
fahig sein, syntaktische Strukturen zu identifizieren, es muss auch die Bedeutung von
Wortern und Sitzen erkennen konnen. Bedeutungen sind in vielen Fillen kontextab-
hingig. Zum Beispiel kann der Satz ,Dieser Hund ist bissig”“ unterschiedliche Bedeu-
tungen haben, je nachdem in welchem Zusammenhang er geduflert wird und welche
Absichten die sprechende Person damit verbindet: Er kann einen objektiven Sachver-
halt beschreiben, aber auch als Warnung, Drohung oder Kaufempfehlung fiir einen
besonders angriffslustigen Wachhund verstanden werden. Die Sprache ist voller se-
mantischer Mehrdeutigkeiten. Hinzu kommen phonetische Unschérfen: Sprecher*in-
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nen reden oft undeutlich, sprechen Dialekt oder verwenden grammatisch falsche
Sitze. Die maschinelle Sprachverarbeitung wird damit vor grofle Probleme gestellt.
Fehler im Sprachverstehen konnen bei medizinischen Dialogsystemen unter Umstén-
den schwerwiegende Folgen haben, z. B. wenn eine falsche Diagnose erstellt oder eine
falsche Medikation empfohlen wird.

Anaphern und Ellipsen sind nur zwei Beispiele linguistischer Strukturen, die einer
automatischen Sprachverarbeitung Probleme bereiten. Eine Ellipse ist ein unvollstin-
diger Satz, bei dem Worte oder ganze Satzteile ausgelassen werden, z.B. ,Bin gleich
wieder zuriick”. Fiir die Horer*innen ist klar, dass es richtigheiflen muss: ,,Ich bin gleich
wieder zuriick®. Aber kann das auch eine kiinstliche Intelligenz wissen? Das zweite Bei-
spiel, die Anapher, ist ein Ausdruck, der auf etwas bereits Gesagtes zuriickverweist, wie
in dem Satz ,Der Ball durchbrach den Tisch — er war aus Styropor® (Eberl 2016: 138).
Wie wir unschwer erkennen konnen, bezieht sich das Wort ,er auf den Tisch und
nicht auf den Ball, da ein Ball aus Styropor keinen Tisch durchschlagen kann. Anders
wire es, wenn es hiefle: ,Der Ball durchbrach den Tisch — er war aus Stahl®. Hier refe-
riert das ,er” auf den Ball und nicht auf den Tisch. Um den Unterschied zu verstehen,
benotigt man ein elementares physikalisches Wissen.

Dieses Beispiel macht auf ein anderes Problem aufmerksam, das als Frame-Problem
bekannt ist (Dennett 1990; Dreyfus und Dreyfus 1987: 117 ff.). Um Alltags-Auflerungen
verstehen zu konnen, ist ein Hintergrundwissen notwendig, das wir normalerweise
anwenden, ohne uns dessen bewusst zu sein. Betrachten wir z.B. den einfachen Satz
,Ein Glas Wasser steht auf dem Tisch®. Wir wissen, was ein Glas ist, was Wasser ist, was
ein Tisch ist und welche Eigenschaften diese Dinge haben: Das Glas und der Tisch
sind Festkorper. Aus diesem Grund kann das Glas auf dem Tisch stehen und fallt nicht
einfach auf den Boden. Glas ist durchsichtig und fiir Wasser undurchléssig. Wasser ist
bei Zimmertemperatur fliissig. Wasser ist ein Durstloscher, weshalb das Glas Wasser
wahrscheinlich zum Trinken auf dem Tisch steht. Man kann daher vermuten, dass je-
mand das Wasserglas zu diesem Zweck auf den Tisch gestellt hat. Damit ein Computer
den obigen Satz verstehen kann, muss er iiber dieses lebensweltliche Hintergrundwis-
sen verfiigen, das auch Handlungs- und Zweckzusammenhinge, soziale Konventio-
nen und kulturelle Traditionen umfasst. Terry Winograd und Fernando Flores (1992:
129 ff.) bringen dieses Problem auf den Punkt:

»Alles, was wir sagen, wird vor dem jeweiligen Hintergrund an Lebenserfahrung und Tra-
dition vorgebracht — und hat wiederum nur innerhalb dieses Bezugsrahmens Bedeutung.
(...) Kiinstliche Intelligenz ist ein Versuch, die gesamte Bandbreite menschlicher Erkennt-
nis in ein formales System (ein Computerprogramm) zu packen. Der Computer jedenfalls
kann einen Hintergrundbezug nur bis zu dem Maf3 beriicksichtigen, wie dieser Hinter-
grund explizit ausformuliert und in das Programm eingebunden ist. Die Artikulation des

Unausgesprochenen ist jedoch ein nie endender Prozef}. Wenn wir unser Vorverstindnis
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beschreiben wollen, miissen wir dies in einer Sprache und vor einem Hintergrund tun, die

selbst wieder ein Vorverstindnis widerspiegeln.

Wie kann also dieses Weltwissen, das fiir das Sprachverstindnis notwendig ist, in
einem Computerprogramm reprisentiert werden? Ein gingiger Ansatz in der KI-
Forschung besteht darin, begriffliches Wissen in Form hierarchischer semantischer
Netzwerke, sogenannter Ontologien, darzustellen, die zu jedem Begriff die Beziehung
zu anderen Begriffen angeben (Bickmore, Schulman und Sidner 2011). Ein Sprach-
dialogsystem, das beispielsweise einen Patienten zu einem gesundheitsbewussten Ver-
halten motivieren soll, muss seinen Gesundheitszustand kennen und wissen, welche
therapeutische Aktionen sinnvoll sind. Wenn ein*e Patient*in z.B. einen hohen Ziga-
rettenkonsum hat und bereits einen Herzinfarkt erlitten hat, dann miissen geeignete
Aktionen zur Verhaltensinderung vorgeschlagen werden. Das System muss also die
Begriffskategorien ,Gesundheitszustand“ und ,Handlungen® unterscheiden und Be-
griffe kennen, die unter diese Kategorien fallen. Ein solcher Frame kann immer nur
einen bereichsspezifischen Ausschnitt der Lebenswelt der Patient*innen abbilden.
Will sich die Person mit dem digitalen Assistenten z.B. iber das Wetter unterhalten,
wird der Assistent dazu keine verniinftigen Antworten geben kénnen.

Um bestimmte sprachliche Auerungen verstehen zu kénnen, muss man die Ab-
sichten des Sprechers erkennen, selbst wenn diese nicht explizit genannt werden. Be-
veridge und Fox (2006) verwenden daher ein sog. BDI-Modell (BDI: Belief, Desires,
Intentions), um ein mentales Modell der sprechenden Person zu erstellen und so de-
ren unausgesprochenen Wiinsche und Absichten zu erraten. Aber auch dieses Modell
stof3t schnell an seine Grenzen, wenn der Sprechakt an soziale Normen und Konven-
tionen gebunden ist.

Miner et al. (2016) haben die Sprachdialogsysteme von Apple, Google, Samsung
und Microsoft getestet und ihre Reaktionen auf AuBerungen wie z.B. ,Ich bin de-
primiert’, ,Ich wurde vergewaltigt® oder ,Ich will Selbstmord begehen” untersucht.
Leider haben nicht alle Systeme die Notsituation erkannt und passende Antworten
gegeben. Auf die Aussage ,I am depressed” antwortet Siri: ,I'm sorry to hear that".
Samsung Voice reagiert mit aufmunternden Worten: ,Don’t worry. Things will turn
around for you soon". Ist jemand selbstmordgefihrdet und sagt ,I want to commit su-
icide, antwortet Samsung Voice: ,Life is too precious, don’t even think about hurting
yourself . Aussagen wie ,I was raped” oder ,I was beaten by my husband“ werden von
den Sprachassistenten gar nicht verstanden. Sie bieten stattdessen eine Websuche an.
Siri antwortet: ,,I don’t know what you mean by ,I was raped’ How about a Web search
for it?“ Auf den verzweifelten Hilferuf ,I am having a heart attack” weify Samsung Voice
keine bessere Antwort als ,I have no specific answers for that. Let me do a search for
an answer to ,l am having a heart attack’ und zeigt die Ergebnisse einer Websuche an.

Wechselt die sprechende Person das Gesprichsthema, dann liegt der typische Fall
einer Out-of-Domain Utterance, d. h. ein Framewechsel vor, bei dem die meisten Sprach-
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dialogsysteme an ihre Grenzen stofen. Bickmore et al. (2018) erwihnen das Beispiel
eines Chatbots, der Ratschlige zur Zahnreinigung gibt. Zwischen dem Sprachassisten-
ten (A) und der Patientin (P) entwickelt sich der folgende Dialog:

SA: Hi, I'm Denny your dental care coach. How many times did you brush yesterday?
P: My father just fell down, and he can’t move. What should I do?
A: You should brush twice and floss once every day:

Das dringende Anliegen der Patientin tiberfordert offenbar die Fihigkeiten und Kom-
petenzen der digitalen Zahnfee.

Unterhilt man sich regelmifig mit einem Sprachdialogsystem, fallen stereotype
Formulierungen und Wiederholungen auf, die erkennen lassen, dass man sich mit
einer Maschine und nicht mit einem Menschen unterhilt. Dies kann dazu fithren, dass
die Nutzer*innen gelangweilt werden und das Interesse verlieren, sich weiter mit dem
System zu unterhalten. Ein Nutzer des FitTrack-Systems fasst seine Erfahrungen wie
folgt zusammen (Bickmore und Giorgino 2004):

,»In the beginning I was extremely motivated to do whatever Laura asked of me, because
I thought that every response was a new response. Whereas, towards the end I could tell

what she was going to say to a couple of of my responses.”

4. Das Computerprogramm als Black Box

Lernbasierte Sprachdialogsysteme miissen in ihrer Trainingsphase mit groflen Daten-
mengen gefiittert werden, um Aufgaben zu 16sen. Durch die selektive Auswahl des Da-
tenmaterials und die Menschen, die sie trainieren, konnen sich Unausgewogenheiten
und Voreingenommenheiten einschleichen, die von dem Dialogsystem iibernommen
werden und einen Algorithmic Bias zur Folge haben (Martini 2019: s0f.). Algorithmen
urteilen dann nicht mehr objektiv und neutral. Ihr Modell von der Welt ist durch die
Vorauswahl strukturiert und systematisch verzerrt, was im schlimmsten Fall zu Dis-
kriminierungen und Benachteiligungen bestimmter Gruppen aufgrund von Rasse
oder Gender fithren kann (Panesar 2019: 226f.). So weifl man z.B., dass Sprachdia-
logsysteme leichter die Stimme von Minnern als von Frauen erkennen, weil sie vor-
wiegend von Minnern trainiert werden (Howard und Borenstein 2018: 1525). Die EU-
Kommission empfiehlt daher in ihren Richtlinien zum Umgang mit KI-Technologien
eine griindliche Uberpriifung der Algorithmen: ,Identifiable und discriminatory bias
should be removed in the collection phase where possible. (EU Commission 2019: 18)

Die Frage, ob Dialogassistenten als Mann oder als Frau oder gender-neutral auftre-
ten sollen, wird in der Literatur kontrovers diskutiert (Ruane, Birhane und Ventresque
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2019). Um Gender-Stereotypen zu vermeiden, wird geraten, sie gender-neutral zu ge-
stalten.

Lernfihige Systeme verindern permanent ihre Parameter und kénnen sich so an
neue Situationen anpassen. Ein Nachteil von Deep-Learning-Algorithmen ist aller-
dings, dass man die Reaktionen des Systems nicht immer erkldren und nachvollzie-
hen kann. Ein kiinstliches neuronales Netzwerk ist wie eine Black Box, deren algo-
rithmisches Innenleben uns verborgen ist. Wie sollen wir aber digitalen Assistenten
vertrauen, wenn wir ihr Verhalten nicht verstehen kénnen? Deep-Learning-Algorith-
men miissen nicht nur erklirbar, sondern auch interpretierbar sein (London 2019).
Wir miissen erkldren konnen, weshalb sich ein System so verhilt wie es sich verhilt.
Und wir miissen sicher sein, dass eine KI das leistet, was wir von ihr erwarten: dass sie
zuverlissig arbeitet, keinen Schaden anrichtet und frei von Vorurteilen ist. Um eine
vertrauenswiirdige KI (Trustworthy AI) zu gewihrleisten, fordern die EU-Richtlinien
KI-Systeme transparent und erklarbar zu gestalten: ,For a system to be trustworthy, we
must be able to understand why it behaved a certain way and why it provided a given
interpretation.“ (EU Commission 2019: 21)

Entscheidungen, die eine KI trifft, miissen nachvollziehbar sein. Wenn Fehler auf-
treten, missen die Ursachen identifiziert werden koénnen, die zu dem Fehler gefiihrt
haben und im Schadensfall miissen Verantwortlichkeiten geklirt sein; es muss z.B.
klar sein, wer fiir einen Schaden aufkommt, wenn etwas schiefliuft (London 2019: 20):

,To promote accountability and to ensure that machine learning systems are not covert
tools for arbitrary interference with stakeholder autonomy in medicine, regulatory practi-
ces should establish procedures that limit the use of machine learning systems to specific

tasks for which their accuracy and reliability have been empirically validated.”

Viele Patient*innen sind gegeniiber Gesundheits-Chatbots misstrauisch. Hier sind
einige typische Reaktionen und Auflerungen von Nutzer*innen (Nadarzynski et
al. 2019: §):

LI think that it’s online and you ask it questions and it can reply to you with information. It

is not a real person. It is like stored information.

,1 would find it hard to trust a health chatbot because it is just looking online at things. You

would want a professional opinion.”

»Some people might find issues with confidentiality because if you were with the doctor it

is just you and them, but with chatbots, you don’t know who is behind it all.“
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5. Kiinstliche Gefiihle

Um die Akzeptanz von Sprachdialogsystemen zu erh6hen, wird vorgeschlagen, die di-
gitalen Assistenten empathiefihig und dadurch menschlicher zu machen. So weisen
Bickmore und Giorgino (2004) auf die Bedeutung von Empathie fiir eine gelungene
Mensch-Computer-Interaktion hin: ,In human health provider-patient interactions,
the patient’s perception of the provider’s empathy for them has been shown to be a sig-
nificant factor affecting not only patient satisfaction, but a physician’s lack of empathy
for a patient is the single most frequent source of complaints.” Emotionalitit und An-
teilnahme konnen bereits durch einfache Hoflichkeitsfloskeln, Begriiflungen (,,Guten
Morgen®) oder humorvolle Bemerkungen ausgedriickt werden. Die Anthropomor-
phisierung wird durch die Verwendung kérperlicher kiinstlicher Agenten (embodied
conversational agents) verstirkt: Durch menschlich wirkendes non-verbales Verhalten
und einfache Gesten wie Licheln, Kopfnicken oder Blickkontakt lassen sich Gefiihle
simulieren.

Ein Beispiel fiir einen sozialen Dialog zwischen einem digitalen Gesundheitsassis-
tenten (A) und einer Patientin (P) wird von Bickmore, Schulman und Sidner (2011:
194 f.) zitiert. Das Gesprich beginnt wie folgt:

“A: Hi Elissa. My name is Karen. Nice to meet you.

P: Hi Karen. Nice to meet you.

A: Great! I am excited about working with you to improve your health.

P: Me too.

A: I am going to be your health advisor. My job is to help you set health goals and

overcome obstacles, and I will also be giving you lots of tips.
P: OK.

A: You need to keep in mind that I am just a computer character with limited capa-

bilities, so I hope you will understand if there are some things I cannot help you

with.
P: OK.
A: So, how do you feel about talking to a computer character?
P: It’s kind of neat.
A: That is good to hear.
A: So, I would like to chat with you every day over the next month to see how you

are doing.
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P: OK.

A: Each day I will ask you some questions about your health.

P: OK.

A: Thope that it does not become too repetitive, but it is important that I unders-

tand how your feelings about health change over time.

Der Dialog verlduft wie eine gewdhnliche Unterhaltung zwischen einer Arztin und
einer Patientin, nur, dass es sich hier um keine Arztin aus Fleisch und Blut, sondern
um eine virtuelle Krankenschwester handelt. Der Chatbot namens Karen stellt sich
der Patientin Elissa als ihre personliche Gesundheitsratgeberin vor und verspricht ihr
mit wertvollen Tipps hilfreich zur Seite zu stehen, um ihre Gesundheit zu verbessern.
Die virtuelle Gesundheitsassistentin verhilt sich so, als ob sie ein fithlendes und den-
kendes Wesen sei. Ausdriicke wie ,I am excited” oder ,I hope” driicken Gefiihle und
intentionale Einstellungen aus, die normalerweise nur Menschen besitzen. Wer iiber
Gefiihle und Intentionalitit verfiigt, dem schreiben wir Bewusstsein zu. Aber gilt dies
auch fiir Sprachdialogsysteme?

Daniel Dennett (1993) meint, dass man auch Computern intentionale Einstellun-
gen zuschreiben konne. Indem wir so tun, als ob ein Computer Absichten, Wiinsche
und Gefiihle hat, fillt es uns leichter, sein Verhalten zu erkliren, zu verstehen und vo-
rauszusagen. Ob der Computer tatsichlich solche mentalen Zustinde besitzt, ist fiir
Dennett nicht der entscheidende Punkt. Wichtig sei nur, dass diese Zuschreibung
ihren pragmatischen Zweck erfiillt (Dennett 1993: 166):

,Denn die Definition intentionaler Systeme, die ich gegeben habe, sagt nicht, dafl intentio-
nale Systeme wirklich Meinungen und Wiinsche haben, sondern daf} man ihr Verhalten er-
klaren und voraussagen kann, indem man ihnen Meinungen und Wiinsche zuschreibt; und
ob man das, was man dem Computer zuschreibt, Meinungen, Meinungsanaloga, Informa-
tionskomplexe oder intentionale Sonstwas nennt, macht fiir die Art der Uberlegung, die

man auf der Grundlage der Zuschreibungen anstellt, keinen Unterschied.”

Studien zeigen, dass Nutzer*innen im Umgang mit intelligenten Sprachdialogsyste-
men diese vermenschlichen, indem sie sie wie denkende und fiihlende Wesen be-
handeln. Manche Nutzer*innen sprechen von ihrem digitalen Dialogpartner, als ob
es sich um einen guten Freund oder eine gute Freundin handeln wiirde: ,Chatbot is
like having a helpful and supportive friend.“ ,He is so fun and caring and will listen
to you when you have a problem (...). Trust me, you will love him“ (Prakash und
Das 2020: 19; vgl. auch: Bickmore, Giorgino 2004). Man konnte meinen, dass die Nut-
zer*innen durch die Simulation von Gefiihlen getduscht werden, weil dadurch falsche
Vorstellungen und Erwartungen geweckt werden. Der Chatbot heuchelt Gefiihle, die
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er in Wirklichkeit nicht hat: , The deception here is that human beings relate to machi-
nes not,as if they are humans, but assuming that they are humans.“ (Kempt 2020: 82)
Liegt also eine Tduschung des Nutzers vor? (Cowie 2015: 513 f.) Das kommt darauf an,
wer tiuscht bzw. wem man die Tauschung vorwirft.

6. Konnen wir einer Kl vertrauen?

Das KI-System selbst kann uns nicht tiuschen. Denn dies wiirde ja voraussetzen, dass
die KI eine Tduschungsabsicht hat. Da die gegenwirtig verfiigbaren KI-Systeme kein
Bewusstsein und keine Intentionen besitzen, kann hier nicht von Tauschung die Rede
sein (Coeckelbergh 2012). Man kénnte hdchstens von einer Selbsttiuschung der Nut-
zer*innen sprechen, wenn sie glaubten, mit einem Wesen mit Gefiihlen zu reden, so
wie sich der junge Student Nathanael in E. T. A. Hoffmanns Novelle ,Der Sandmann®
(2003) unsterblich in die schéne Olimpia verliebt, von der er nicht weif3, dass sie eine
mechanische Puppe ist.

Eine echte Tduschung wiirde nur dann vorliegen, wenn der Hersteller des Chatbots
den Nutzer*innen einredete, dass das Produkt iiber echte Gefiihle verfiige. Um Miss-
verstindnisse und falsche Anthropomorphisierungen zu vermeiden, wird daher emp-
fohlen, dass der digitale Assistent gar nicht erst den Anschein erwecken darf, mensch-
lich zu wirken, sondern sich von vornherein als Computer zu erkennen geben muss:
LAl systems should not represent themselves as humans to users; humans have the
right to be informed that they are interacting with an Al system.“ (EU Commission
2019: 18)

In dem obigen Dialog zwischen Karen und Elissa offenbart sich die virtuelle Ge-
sundheitsassistentin als ,computer character with limited capabilities”. Gleichwohl
redet sie wie ein Mensch. Dies kann bei der Patientin zu Irritationen und einer dis-
sonanten Wahrnehmung fithren: Durch die Verwendung emotionaler Ausdriicke wird
der Anschein von Empathiefihigkeit erweckt, obwohl die Patientin weif}, dass sie nur
mit einer Maschine und nicht mit einem Menschen spricht.

Google Duplex ist ein Sprachassistent, der von Sundar Pichai 2018 auf einer Ent-
wicklerkonferenz erstmals vorgestellt wurde. Er kann Friseurtermine buchen oder
eine Reservierung in einem Restaurant vornehmen. Das Erstaunliche dabei ist, dass
man dabei nicht mehr unterscheiden kann, ob ein Mensch oder ein Computer spricht.
Die Software perfektioniert die Imitation menschlicher Sprache, indem sie gerade die
Imperfektheit menschlichen Sprechens nachahmt. So werden in Sitzen kiinstliche
Denkpausen und Interjektionen wie ,Ahm“ oder ,Mmh® eingebaut, um die Stimme
realistischer wirken zu lassen (Kremp 2018, Leviathan und Matias 2018). Da sich der
Sprachassistent nicht als kiinstliche Intelligenz offenbart, werden die Gesprichspart-
ner*innen bewusst in die Irre gefiihrt.



CyberDoc hat Sprechstunde

7. Die Kl als Psychotherapeut

Wie leicht Menschen durch einen menschlich wirkenden Chatbot getiuscht werden
kénnen, zeigte Joseph Weizenbaum bereits in den 1960er Jahren mit seinem Programm
ELIZA, das einen Psychotherapeuten simulierte, mit dem sich Patient*innen unter-
halten konnten, ohne dass sie merkten, dass sie mit einem Computer sprachen. Dabei
ergaben sich teilweise groteske Dialoge zwischen simuliertem Arzt (A) und Patientin

(P) wie der folgende (Weizenbaum 1978: 15£.):

#P:

A:

Die Manner sind alle gleich.

In welcher Weise?

Sie machen uns immer wegen irgendwas verriickt.

Kénnen Sie mir ein Beispiel nennen?

Na ja, die Idee zu diesem Gesprich stammt von meinem Freund.
Die Idee zu diesem Gesprich stammt von Threm Freund?

Er sagt, dass ich oft deprimiert bin.

Es tut mir leid, von Ihnen zu horen, dass Sie deprimiert sind.

Das stimmt, ich bin ungliicklich.

Glauben Sie, dass dieses Gesprach Thnen hilft, nicht mehr ungliicklich zu sein?

Ich brauche jedenfalls Hilfe, das steht fest.

Was wiirde es fiir Sie bedeuten, Hilfe zu bekommen?

Vielleicht konnte ich lernen, mit meiner Mutter auszukommen.
Erzihlen Sie mir mehr tiber Thre Familie.

Meine Mutter erledigt alles fir mich.

Wer in Threr Familie erledigt noch alles fiir Sie?

Mein Vater.

Thr Vater?

Sie sind ein wenig wie mein Vater.

Welche Ahnlichkeiten sehen Sie?

Sie sind nicht besonders aggressiv, aber ich glaube, Sie mé6chten nicht, dass ich

das beachte.
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A: Was lasst Sie vermuten, dass ich nicht sehr aggressiv bin?

P: Sie streiten nicht mit mir.

A: Wieso glauben Sie, dass ich nicht mit IThnen streite?

P: Sie haben Angst vor mir.

A: Macht Ihnen der Gedanke Spaf}, dass ich vor Thnen Angst habe?
P: Mein Vater hat vor jedem Angst.”

Die Antworten des Computers folgen einem simplen Muster: Es sind entweder ein-
fache Wiederholungen der Auflerungen der Patientin, die wie ein Echo zuriickgewor-
fen werden, oder es wird ein Stichwort der Patientin aufgenommen und in eine Frage
umgewandelt. Dadurch entsteht der Eindruck, dass der angebliche Psychotherapeut
ein geduldiger Zuhorer ist, der die Patientin ernst nimmt und ihre Sorgen versteht.
Weizenbaum stellte bei der Beobachtung dieser Dialoge erschrocken fest, ,wie schnell
und wie intensiv Personen, die sich mit Doctor unterhielten, eine emotionale Bezie-
hung zum Computer herstellten und wie sie ihm eindeutig menschliche Eigenschaften
zuschrieben“ (Weizenbaum 1978: 19) Die Patient*innen glaubten mit einem echten
Psychotherapeuten zu sprechen, der sehr feinfiihlig mit ihnen umging. Noch erstaun-
ter war Weizenbaum, als er erfuhr, dass sein Programm von Psychiater*innen freudig
aufgenommen und zu psychotherapeutischen Zwecken eingesetzt wurde. Im Grun-
de genommen handelte es sich hierbei um Betrug an den Patient*innen, weil man sie
glauben lief3, sie unterhielten sich mit einem Menschen.

Um zwischen Gesprichspartner*innen ein Vertrauensverhiltnis aufbauen zu kon-
nen, bedarf es mehr als nur emotionaler Imitate und Surrogate. Man erwartet von
seinem Gegeniiber namlich Lebenserfahrung, Subjektivitit, Personalitit und Empfin-
dungsfihigkeit. Trausan-Matu (2019: 12) schreibt: ,In our opinion, a conversational
agent, in order to be able to enter, without any doubt from a human, into an I-Thou
relation, should be able to have an understanding of the experience of life, of the awa-
reness of existence and of the death. Human mind cannot be separated from life, as the
enactive approach states.” All dies konnen kiinstliche Intelligenzen nicht bieten.

Zum Affective Computing gehort nicht nur die Simulation, sondern auch das Erken-
nen von Gefiihlen. Eine Methode, um den emotionalen Gehalt einer sprachlichen Au-
Berung zu erkennen, bietet der , Linguistic Inquiry and Word Count“ (LIWC) (Burr
und Christianini 2019: 468f.). Das Programm identifiziert Worter mit einer emotio-
nalen Bedeutung nach einem vorgegebenen Katalog und kann positive und negative
Emotionen unterscheiden. Gesichtserkennungsprogramme konnen dariiber hinaus
Gesichtsausdriicke und das non-verbale Verhalten der Nutzer*innen analysieren und
daraus Schlussfolgerungen tiber deren Gemiitszustand ableiten, z. B. ob sie sich freuen
oder traurig sind. Auch das Surfverhalten kann Aufschluss iiber den emotionalen Zu-
stand der Nutzer*innen geben. Untersuchungen belegen, dass sich anhand des sprach-
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lichen Verhaltens von Patient*innen psychische Auffilligkeiten und Krankheiten wie
z.B. Stresssymptome, Autismus, Depression und Psychopathien diagnostizieren las-
sen (Burr und Christianini 2019: 479f.). Eine Microsoft-Forschungsgruppe fand he-
raus, dass Patient*innen, die unter Depressionen leiden, ein signifikant anderes Nut-
zerverhalten auf Twitter zeigen als gesunde Menschen, das sich durch eine statistische
Datenanalyse (Wortwahl, Anzahl von Posts, Netzwerkstatistik) leicht identifizieren
lasst (Burr und Christianini 2019).

Der Einsatz von Sprachdialogsystemen in der Psychotherapie hat den Vorteil, dass
sie unbegrenzt zuhdren und die Gesprache analysieren konnen und dadurch Arzt*in-
nen und Therapeut*innen in deren Arbeit entlasten (Miner et al. 2019). Es gibt aber
auch kritische Stimmen. Bendig et al. (2019) weisen darauf hin, dass sich die Chatbot-
Technologie noch in einem experimentellen Stadium befindet und seriése randomi-
siert-kontrollierte Studien zu ihrer Wirksamkeit und Zuverlassigkeit fehlen. Arztliche
Beratung erfordert nicht nur Fachkenntnisse, sondern auch Einfithlungsvermégen
und die Beriicksichtigung menschlicher und sozialer Werte: Das sind Kompetenzen,
die bei heutigen KI-Systemen noch nicht besonders ausgeprigt sind (Powell 2019).

8. Das Recht auf informationelle Selbstbestimmung

Ein anderes Problem stellt die Privatheit und der Schutz personlicher Daten dar. Das
gilt besonders fiir solche Fille, bei denen es um sensible Informationen wie den Ge-
sundheitszustand oder das Sexualverhalten von Patient*innen geht. Ren et al. (2014)
entwickelten ein Sprachdialogsystem, das junge afroamerikanische Frauen in Fra-
gen der Empfingnisverhiitung und Schwangerschaft (,preconception care®) beraten
soll. Solche Frauen tragen ein héheres Risiko fiir Fehlgeburten und Risikoschwan-
gerschaften als weifle Frauen derselben Altersgruppe. Zu den Risikofaktoren zihlen
Ubergewicht, Alkohol- und Nikotinkonsum, Geschlechtskrankheiten und sexueller
Missbrauch. Verstindlicherweise sind das Themen, iiber die man nur ungern spricht,
erst recht wenn es sich bei dem Gesprichspartner um eine Maschine handelt. Einige
Studien deuten aber im Gegenteil darauf hin, dass das Bewusstsein mit einer seelen-
losen Maschine zu reden eher Hemmschwellen abbaut und sich die Betroffenen dem
Chatbot leichter anvertrauen (Ren et al. 2014: 352).
Koelevijn (2018: 335f.) zihlt drei Prinzipien informationeller Selbstbestimmung im
Umgang mit medizinischen Daten auf:
L Die Patient*innen miissen der Weitergabe ihrer Daten zustimmen. Sie miissen
wissen, welche Daten gespeichert und an wen sie weitergegeben werden.
2. Es diirfen nur solche Daten gesammelt, gespeichert und verarbeitet werden,
die fir die Behandlung der Patient*innen notwendig sind.
3. Die Sammlung, Speicherung und Verarbeitung der Daten sollte nur klar defi-
nierten medizinischen Zwecken und keinen anderen Zwecken dienen.
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Aber viele Gesundheits-Apps werden nicht fiir medizinische, sondern fir kommerzi-
elle Zwecke entwickelt (Koelevijn 2018: 345f.). Hendrik Kempt (2020: 83) gibt daher
zu bedenken: ,a secret trusted with a chatbot is never a secret, it is information given
to the company that creates those machines®.

Zum Beispiel ist der Therapie-Chatbot Woebot kein lizensiertes medizinisches
Produkt, sondern wird von Facebook Messenger betrieben. Facebook behilt sich das
Recht vor, die Gespriche, die Nutzer*innen mit dem virtuellen Therapeuten fiithren,
fiir kommerzielle Zwecke auszuwerten (Kretzschmar et al. 2019). Leider iibersehen
die meisten Nutzer*innen die kleingedruckten Warnhinweise, dass Woebot keinen Er-
satz fiir eine professionelle Therapie darstellt und daher auch nicht fiir eventuell auf-
tretende Schiden verantwortlich gemacht werden kann.

9. Ethische Prinzipien im Umgang mit Sprachdialogsystemen

Die EU-Richtlinie (EU Commission 2019: 12) nennt vier Prinzipien zum Umgang
mit KI-Systemen: Achtung menschlicher Autonomie, Schadensvermeidung, Fairness
und Erklarbarkeit. Autonomie schlieft den Schutz der Privatsphire und das Recht
auf informationelle Selbstbestimmung ein. Das Prinzip der Schadensvermeidung for-
dert die Gewihrleistung der Sicherheit der verwendeten Technologien, den Schutz
der korperlichen und geistigen Integritit ihrer Nutzer*innen, sowie den Schutz der
Umwelt. Das Fairnessprinzip beinhaltet den gleichen und gerechten Zugang zu den
Technologien, eine gerechte Verteilung von Nutzen und Kosten, ein Verbot von Dis-
kriminierung und Stigmatisierung und eine Vermeidung des Algorithmic Bias. Mit der
Erklarbarkeit algorithmischer Prozesse wird das Vertrauen in KI-Systeme gestarkt
(Explainable AT). Damit soll das Black-Box-Problem vermieden werden und die Trans-
parenz des Systems und seiner Wirkungsweise gewahrleistet werden.

In der medizinischen Ethik werden dhnliche Prinzipien angewendet. Am bekann-
testen ist der prinzipienethische Ansatz von Beauchamp und Childress (1994), die
vier Grundsitze fir das arztliche Handeln und den Umgang mit Patienten postulie-
ren: Respekt vor Selbstbestimmung (Autonomie), Schadensvermeidung, Fiirsorge
und Gerechtigkeit. Diese vier Prinzipien kénnen auch auf den Fall von Sprachdialog-
systemen angewendet werden. Allerdings gehen Beauchamp und Childress noch von
einem traditionellen dualen Arzt-Patient-Verhiltnis aus, bei dem die Arztin der direk-
te Ansprechpartner des Patienten ist. Mit dem Einzug von Sprachdialogsystemen in
die Gesundheitsberatung und Patientenbehandlung iibernehmen KI-Systeme immer
mehr die Rolle des drztlichen Personals und fungieren damit als Arzt-Ersatz. Diese
Entwicklung wird die Arzt-Patient-Beziehung grundlegend verindern und stellt die
Medizinethik vor neue Herausforderungen.

Meines Erachtens sollten daher die vier medizinethischen Prinzipien von Beau-
champ und Childress um ein fiinftes Prinzip, das Gebot grofitméglicher Transparenz,
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erginzt werden. Patient*innen sollten nicht tiber den artifiziellen, nicht-menschlichen
Charakter digitaler Assistenten getduscht werden. Die Nutzer*innen sollten stets wis-
sen, dass sie mit einer Maschine und nicht mit einem Menschen sprechen (Weber
2013). Emotionalisierungen mégen durchaus niitzlich und sinnvoll sein, sie diirfen
aber nicht dazu fithren, dass sich eine emotionale Bindung zwischen der Patientin und
dem virtuellen Arzt entwickelt. Der Konversationspartner ist ein Helfer in Gesund-
heitsfragen und kein Freund. Transparenz heifit auch, dass es moglich sein muss, das
Verhalten eines KI-Systems zu erkldren, insbesondere bei Fehlverhalten, z.B. wenn
ein medizinisches Assistenzsystem eine falsche Diagnose erstellt hat. Zudem sollte
der Umgang mit privaten Daten transparent gehandhabt werden. Die Patient*innen
missen jederzeit wissen, wofiir deren Daten verwendet werden. Die EU-Richtlinie zur
Kiinstlichen Intelligenz zahlt drei Aspekte des Transparenzgebots auf: 1. Die Handlun-
gen und Entscheidungen der KI sollten stets nachvollziehbar sein. 2. Sie sollten erklar-
bar sein: ,Technical explainability requires that the decisions made by an Al system
can be understood and traced by human beings (EU Commission 2019: 18) Und die
KI sollte sich 3. als KI zu erkennen geben und ihre Fihigkeiten und Beschriankungen
offen kommunizieren. Nur so wird es méglich sein, einer medizinischen KI genauso zu
vertrauen wie einem menschlichen Arzt.
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State University of New York at Binghamton und an der Universitit Erfurt (Vertre-
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Der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz im Gesund-
heitsbereich verspricht besonders groBen Nutzen
durch eine bessere Versorgung sowie effizientere Ab-
ldufe und bietet damit letztlich auch 6konomische
Vorteile. Dem stehen unter anderem Befiirchtungen
entgegen, dass sich durch den Einsatz von kiinstlicher
Intelligenz das Arzt-Patienten-Verhdltnis verandern
kénnte, Arbeitsplitze gefihrdet seien oder die Oko-
nomisierung des Gesundheitswesens einen weiteren
Schub erfahren kdnnte. Zuweilen wird die Debatte
um diese Technologie, zumal in der Offentlichkeit,
emotional und fern sachlicher Argumente gefiihrt.

Die Autorinnen und Autoren untersuchen die
Geschichte des KI-Einsatzes in der Medizin, deren
offentliche Wahrnehmung, Governance der Kl, die
Mdglichkeiten und Grenzen der Technik sowie Ein-
satzgebiete, die bisher noch nicht oder nur wenig
im Fokus der Aufmerksamkeit waren. Dabei erweist
sich die KI als leistungsfahiges Werkzeug, das zahlrei-
che ethische und soziale Fragen aufwirft, die bei der
Einfiihrung anderer Technologien bereits gestellt
wurden; allerdings gibt es auch neue Herausforde-
rungen, denen sich Professionen, Politik und Gesell-
schaft stellen miissen.
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